PONTIFICIA
:\ UNIVERSIDAD

) CATOLICA pE
VALPARAISO

24 de mayo de 2018




PONTIFICIA
Z\ UNIVERSIDAD

CATOLICA pE
VALPARAISO

Implementacion de un sistema de deteccion de personas
en RPI

Elim Manuel Vargas Villarroel

Informe Final para optar al titulo de Ingeniero Electronico,
aprobada por la comision de la
Escuela de Ingenieria Eléctrica de la
Facultad de Ingenieria de la
Pontificia Universidad Catdlica de Valparaiso

conformada por

Sr. Gabriel Hermosilla Vigneau

Profesor Guia

Sr. Francisco Pizarro Torres

Segundo Revisor

Sr. Sebastidn Fingerhuth Massmann

Secretario Académico

Valparaiso, 24 de mayo de 2018



Dedicado a:

Mi abuelo materno:

Juan Villarroel Bahamondes, (08/03/1921 — 01/04/2004)
Mi abuela materna:

Hilda Aguilera Espinoza, (17-02-1935 — 26/04/2004)

Mi abuelo paterno:

Victor Vargas Vargas, (18-12-1927 - 07/01/2014)



Agradecimientos

Quisiera agradecer en primer lugar a mis padres, José Vargas y Sofia Villarroel, por su
incondicional apoyo en estos afios de estudio, por mantener la esperanza en mi hasta en los
momentos mas complicados y por ser quienes gracias a su esfuerzo, permitieron alcanzar mis
objetivos. También agradecer a mis hermanos Nicolds Vargas y Francis Villarroel, quienes me
aconsejaron y apoyaron desde un principio, siendo un pilar fundamental en los primeros afios de
universidad, en donde las cosas no son como uno las imagina.

Por otra parte, estas palabras de agradecimiento también estan dirigidas a Valeria Torres, quien
ha confiado en mi en todo momento, ademds de mantenerme con dnimo en todo el periodo de
fabricacidn, desarrollo y exposicién del proyecto de titulo, en donde més de una vez pensé que ya
no habia nada mds por hacer.

Agradecer también a mis profesores Gabriel Hermosilla y Francisco Pizarro, quienes depositaron
su confianza en mi para la realizacién de este proyecto, y los cuales siempre me aconsejaron de
la mejor manera posible para alcanzar los objetivos propuestos, consiguiendo finalmente, un
trabajo con el cual puedan sentirse realizados.

Un pequefio reconocimiento también a mis dos fieles companeros que siempre estuvieron
conmigo en las largas noches de estudios y de redaccién de informes de proyecto, Moe y Milo,
mis dos gatos.

Finalmente agradecer a todas las personas que de una u otra forma me permitieron lograr este
objetivo, mis comparfieros y amigos de generacion, de carrera y de universidad, a los profesores y
ala Escuela de Ingenieria Eléctrica PUCV.

Valparaiso, 28 de mayo de 2018

Elim Vargas



Resumen

En el siguiente trabajo de tesis se propone desarrollar de un sistema cuyo objetivo es el de realizar
deteccién de personas en distintas situaciones especificas, ya sea en video o en tiempo real.
Ademas se desea localizar a estas personas sefialando su posicién en la escena ya su vez, realizar
un conteo de las mismas.

Parala deteccidn de personas se propone utilizar procesamiento digital de imagenes y visién por
computador, por lo tanto se requiere de alguna libreria que permita la utilizacién de algin
descriptor en especifico, y en donde se puedan realizar los procesamientos necesarios en las
imdgenes obtenidas.

Para llevar a cabo la detecciéon de personas se optd por la utilizacion del descriptor HOG
implementado en un computador de placa reducida, ya que son placas que cumplen la misma
funcién que un computador, pero con una menor cantidad de recursos necesarios para su
funcionamiento. En este caso, se decidi6 trabajar con una Raspberry Pi 3 debido a sus
caracteristicas, sin embargo, en caso de ser necesario se deben buscar alternativas que permitan
un funcionamiento 6ptimo del sistema propuesto.

Para implementar un sistema que sea capaz de detectar y contar personas, es necesario
desarrollar una serie de pruebas tanto en imdgenes, videos y en tiempo real, para ello se requiere
analizar situaciones con fluyjo de personas de manera controlada, para conocer el
funcionamiento del detector. Luego corresponde someter al sistema a situaciones donde la el
flujo de personas sea de manera no controlada, con el objetivo de poder implementar el detector
en situaciones reales.

Las principales conclusiones de este trabajo hacen referencia a: (i) es posible realizar detecciones
de personas en una RPI 3 mediante el descriptor HOG en tiempo real, por lo que se cumple con
la metodologia propuesta para el desarrollo del proyecto, (ii) el sistema logra como mejor
resultado cerca de un 85% de efectividad en la detecciéon de personas, (iii) existe una relacion
directa entre el lugar donde se realizan las detecciones, la altura de cdmara y las caracteristicas
de la misma, con la deteccion correcta de personas.

Palabras claves: Falsos Negativos, Falsos Positivos, Frame, HOG, RPI 3, SVM.



Abstract

The next work thesis is going to develop a system that’s goal is to make a detection of people in
specific situations, either video or real time. It is wanted to locate those people by showing their
position in the image as well as counting them.

In order to detect people, it is suggested to use digital imaging processing and computer vision.
Therefore, it requires a library that allows the use of a specific descriptor so the necessary
processing in the images can be obtained.

The HOG descriptor was chosen to detect people, working in a computer which uses a reduced
amount of necessary resources. This project was made in a Raspberry 3 Pi due to its
characteristics, however, if necessary alternative options were sought out to allow the optimal
functioning of the proposed system.

To develop a system that is able to detect and count people it is necessary to develop many tests
with images, video and real-time for it is required to analyze cases where the number of people
can be controlled to know the operation of the detector. Then, it is necessary to subject the system
to cases where people’s flow cannot be controlled, with the objective to implement the detector
in real situations.

The main conclusions of this work refer to: (i) It is possible to carry out detections of people in an
RPI 3 using the HOG descriptor in real time, (ii) the system achieves as the best result an 85%
efficiency detecting people, (iii) there is a direct connection between the place where the
detections were made, the camera’s elevation and the characteristics of it, with de correct
detection of people.

Key words: False Negatives, False Positives, Frame, HOG, RPI 3, SVM.
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Introduccion

El procesamiento digital de imagenes es un campo de investigacién que se mantiene en constante
desarrollo [1]. El continuo progreso en esta drea se debe a la profunda relacién con aplicaciones
para la interpretaciéon humana, como también para percepciones auténomas de maquinas [2],
por lo tanto, son cada vez mas los campos en donde se puede utilizar este tipo de desarrollo, por
ejemplo en medicina, telecomunicaciones, inspeccién industrial, efectos artisticos, entre otros
(3].

Uno de los campos en donde la visién por computador y el procesamiento digital de imégenes
estdn tomando cada vez mds relevancia, tiene relacién con el &mbito de la seguridad, en particular
el seguimiento de personas, por lo que buscar soluciones sencillas y econémicas, ademés de
efectivas, puede significar un gran avance tecnolégico en este tipo de problemas. Sin embargo, lo
que se presenta hoy en dia es que muchos de los datos que pueden obtenerse con este tipo de
procesamiento, no logran ser utilizados de buena manera, provocando que este tipo de sistemas
no puedan ser masificados en el mercado [4].

Alguna de las aplicaciones en que se utiliza el procesamiento digital de imédgenes, tiene relacion
con la deteccién de objetos para un posterior andlisis. Para ello es necesario identificar aspectos
propios del objeto en cuestién. De este modo, es como también se puede utilizar este tipo de
metodologia para la detecciéon de personas, en donde existen diversas maneras para realizar
detecciones dependiendo de las especificaciones que se deseen obtener, ya sea para solamente
determinar la presencia o no de personas, como una posible identificaciéon de estas.

Con el paso de los afios el procesamiento digital de imégenes ha logrado avanzar en cuanto a las
distintas dreas en donde pueda ser utilizada, ya que va de la mano con el avance tecnolégico
presente en los computadores. De este modo es como también es posible implementar diversas
aplicaciones en computadores de placa reducida, donde existen diversas alternativas para el uso
especifico para el que se desea utilizar. Sin embargo, pueden presentar algunas limitaciones en
cuanto a su funcionamiento y rendimiento en comparacion a un computador convencional, esto
debido principalmente a que no poseen las mismas caracteristicas técnicas. No obstante, se ha
decidido trabajar con una Raspberry Pi 3 para el desarrollo de un sistema que permitala deteccion
de personas.
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La Raspberry es en estos dias uno de los productos mds populares para el disefio de proyectos
electrénicos debido a su bajo costo y la vez la gran cantidad de beneficios que trae consigo, ya sea
por sus dimensiones fisicas, como también por la conectividad que mejora con las nuevas
versiones lanzadas al mercado, ademas es ideal para ser utilizado como un pequeno computador
dedicado a realizar trabajos en especifico. Cabe sefialar que en sus inicios, esta placa habia sido
desarrollada para fines pedagogicos en nifios, pero su masificacién fue tan grande debido a las
distintas aplicaciones a las que se les puede dar uso. Su principal ventaja tiene relacién con su
facil manejo, ya que cualquier persona interesada en aprender a usarla puede hacerlo, ademas es
muy fécil de adquirirla, puesto que desde internet hay un sin nimero de distribuidoras [5]. Es asi
como su implementacién para distintos proyectos tanto de uso personal como a nivel industrial
han resultado bastante favorables, permitiendo que empresas decidan utilizar este tipo de placas
para la realizacién de sus proyectos, junto con su bajo costo en relacién a otros productos con
similares caracteristicas [6].

Para implementar el sistema capaz de detectar personas, es necesario realizar una serie de
pruebas, en distintas situaciones cada una de ellas. El objetivo es obtener la mayor cantidad de
informacién en cuanto a elementos que afectan de forma directa o indirecta la detecciéon de
personas, ya sea por estructura del programa o por las caracteristicas de la RPI. A su vez se
realizard una comparacion entre un computador de escritorio y la RPI 3, con el objetivo de
determinar si es factible realizar este tipo de implementaciones en el dispositivos, debiendo
someter el detector de personas a andlisis tanto en imagenes fotograficas, videos y en situaciones
en tiempo real.

Por otro lado es necesario realizar un detallado andlisis sobre todos experimentos realizados para
la construcciéon del detector de personas. En ese sentido, existen distintos métodos para
fabricaciéon de este tipo de detectores, por lo que es necesario escoger uno de ellos para su
implementacién en la RPI 3. Ademds, se deben detallar los factores tanto internos como externos
del sistema que perjudican una correcta detecciéon de las personas que transitan por un
determinado lugar, de manera de lograr una alta tasa de aciertos en cuanto a las detecciones, y a
suvez una baja cantidad de falsos positivos. De este modo se deberdn realizar una serie de ajustes
propios en el sistema para cumplir con las expectativas deseadas.

Un aspecto adicional que se ha decidido implementar en el detector, corresponde a contabilizar
la cantidad de personas que logren ser detectadas por el sistema, de manera de realizar estudios
estadisticos por parte de quien desee utilizar este tipo de aplicaciones, con el objetivo de
presentar un valor agregado al trabajo realizado.

De manera preliminar se debe destacar que la construir del sistema propuesto debe ser de bajo
costo y a su vez eficaz, utilizando los componentes disponibles en el laboratorio de robdtica de la
EIE-PUCV. Con estos antecedentes previos se han fijado una serie de objetivos parala realizacion
del proyecto, los cuales se pasardn a revisar a continuacién:
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Objetivo general

¢ Implementar un sistema que sea capaz de detectar personas en tiempo real, seguir su
trayectoria y ademads de contabilizarlas, de manera de obtener algin tipo de estadistica
sobre las mismas. Para llevar a cabo la deteccion se utilizard el descriptor de histograma
de gradientes orientadas, el cual debe ser implementado en un computador de placa
reducida, siendo la principal alternativa la adaptacién en una Raspberry Pi 3.

Objetivos especificos

e Estudiar el estado del arte sobre la detecciéon de personas mediante el descriptor HOG.

e Desarrollar de un sistema capaz de detectar personas utilizando alguna libreria de
procesamiento de imédgenes, que permita realizar este tipo de tareas.

e Realizar pruebas de corta duracién (no més de 10 minutos) con el detector, de manera
que se adapte a las distintas condiciones a las que pueda ser sometido, sin perjudicar el
desempeiio del mismo.

e Realizar pruebas de larga duracién (24 horas de grabacién), para conocer la efectividad
de las detecciones.

e Obtener una tasa de acierto de entre el 90% y el 95% en cuanto a las detecciones positivas
de personas, y a su vez una baja cantidad de falsas detecciones.



|| Deteccion de personas

En este primer capitulo se introducird al drea relacionada con el procesamiento de imagenes y la
visién por computador, debido a que se trabajard con iméagenes digitales para realizar la deteccién
de personas. Por este motivo es que ademds se presentardn algunos avances que se han
desarrollado a lo largo del tiempo sobre estos temas, con el objetivo de interiorizar al lector a lo
que serd el posterior desarrollo del proyecto.

Es necesario conocer previamente el como se componen las imdagenes, las cuales pueden ser
definidas como funciones en dos dimensiones f(x1, x2), donde x = (xI, x2) son las coordenadas
espaciales y en donde el valor de fen cualquier x es la intensidad de la imagen en dicho punto.
Desde este punto una imagen se puede definir como una funcién continua definida sobre un
conjunto continuo (imagen analégica) o como una funcién discreta definida sobre un dominio
discreto (imagen digital) [5].

1.1 Procesamiento digital de imagenes

El inicio del procesamiento de imdgenes surge aproximadamente en la década de los afios 20,
pero su desarrollo sigue en constante creciendo hasta el tiempos modernos [6], esto debido a que
con la aparicion del computador, se han logrado obtener mejores procesamiento de las imagenes,
producto de la alta cantidad de recursos que esto requiere. Por lo tanto para poder entender el
como se ha llegado a tales niveles de ejecucion, es necesario conocer su origen.

El principal desarrollo en esta drea comienza con el lanzamiento del primer satélite, el Landsat,
por parte de la NASA en el afo 1972, es ahi donde por parte de la comunidad cientifica dedicada
al estudio de recursos naturales, implementando una nueva forma de manejar los datos
obtenidos [7]. Por lo tanto, el proyecto satelital no solo trae beneficios paralo que serd una nueva
forma de manejo de estos datos, sino que también lo es con el trabajo sobre imégenes satelitales
(como se muestra en la Figura 1-1), las cuales brindan una visién global del paisaje terrestre, las
que nunca habian sido capturadas de tal forma. Cabe sefialar que técnicas implementadas para
el procesamiento de imdgenes, fueron desarrolladas mucho antes de este evento, las cuales eran
utilizadas en el drea militar y cientifica [8].

Las imégenes se pueden clasificar de acuerdo a su fuente de obtencion, esto puede ser en el rango
visible del espectro electromagnético, el espectro IR (infra rojo), rayos X, etc. [9]. En ese sentido,
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son muchos los procesamientos que se pueden realizar, pero para ello es fundamental obtener
una imagen de entrada, luego se puede trabajar tanto en los colores de la misma, compresion,
representacion, reconocimiento, segmentacion, etc.

El objetivo del procesamiento en las imagenes se basa principalmente en dos aspectos, el primero
es mejorar la informacién contenida en una imagen para la interpretacién humana, el segundo
tiene relacion con el tratamiento de los datos para la percepcién autbnoma para una maquina [2].

A mediados de la década de los 80 el costo de los equipos dedicados al procesamiento de
imdgenes era muy elevado, comparable con microscopios de alta definicién o herramientas
especificas para laboratorios, pero al comenzar a desarrollarse de manera mds masiva los
computadores, el estudio de las imagenes digitales comienza a propagarse significativamente.
Ademéds esto viene acompanado de mejoras en los procesadores fabricados, permitiendo un
mejor y mds rdpido manejo de datos, ampliando los métodos empleados para el tratamiento de
las imagenes [8].

Figura 1-1: Procesamiento a una imagen satelital (fuente: http://www.global-pasco.com).

1.2 Visién por computador

La visiéon por computador estd siendo explorada de forma exponencial debido a los avances
tecnolégicos que cada vez més van adquiriendo mayor importancia para el desarrollo de la
inteligencia artificial e intenta emular la visién humana (Figura 1-2) utilizando diversas técnicas
[10]. Tanto es asi que posibles utilidades a las que se pueden aplicar estos desarrollos son
variados, dependiendo del 4rea de interés. Por ejemplo la deteccién de personas de a poco va
adquiriendo importancia ya que se ha logrado implementar sistemas capaces de detectar, seguir
y hasta reconocer rostros de una persona. Para ello es importante que la visién por computador
busque solucionar problemas fundamentales, primero en mejorar la calidad de las imdgenes para
la interpretacion humana y segundo, el procesamiento de datos de la escena el cual permita a las
maquinas realizar una interpretacion de forma auténoma [11].

En el campo de la vision por computador existen diversas aplicaciones, por ejemplo el
seguimiento de objetos ya sea en video o tiempo real, el cual es la base de muchos sistemas como
lo puede ser la robdtica, juegos interactivos, navegaciéon de vehiculos, monitoreo de trafico,
ademads se puede emplear en otras dreas como por ejemplo para andlisis de terreno, medicina,
reconocimiento de rostros y huellas dactilares, entre muchas otras. Estos algoritmos utilizados
deber ser rapidos y eficientes, y que no permitan grandes errores ni demoras [12]. En ese sentido,
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su crecimiento continuo se debe, entre otras cosas, al desarrollo de distintos lenguajes de
programacion y sistemas operativos [6].

El método empleado para la deteccion de algtin objeto en especifico se basa en tres etapas claves:
primero la obtencién de una imagen para analizar, luego la localizacién del objeto a clasificar y
por ultimo la clasificacién respectiva del(los) objeto(s), seglin sea el caso [13]. En ese sentido y
para poder obtener una evaluacién de forma concreta, es necesario realizar mediciones de forma
manual de los objetos estudiados, en este caso corresponde a la deteccién de personas, de esta
forma es posible determinar si el procesamiento efectuado estd cumpliendo con los
requerimientos estipulados.

Segun la Asociacion de Imédgenes Automatizadas (AIA) [11], la visién por computador incluye
todas las aplicaciones industriales y no industriales donde una combinacién de hardware y
software permiten una adecuada ejecucién de sus funciones en base a la captura y el
procesamiento de imédgenes. A pesar de que la vision por computador de manera industrial utiliza
muchos de los algoritmos y enfoques desarrollados en aplicaciones académicas-educativas, las
limitaciones de esta tltima es evidente. Los sistemas implementados en la industria necesitan de
mayor solidez, confiabilidad y estabilidad, en comparacién a los sistemas desarrollados de
manera académica, ademads su costo suele ser mucho menor [11].

Figura 1-2: Visién por computador, intentando emular el ojo humano (fuente: https://venturebeat.com).

1.3 Deteccion de objetos

Existen variados métodos que permiten realizar deteccion de objetos (Figura 1-3), cada uno
distinto del otro, los cuales siguen desarrollandose con el paso del tiempo. Por ejemplo se puede
detectar la presencia de un objeto en movimiento a través de la sustraccion de fondo [14], es una
técnica utilizada para generar una méscara de primer plano, esto quiere decir que se obtiene una
imagen binaria que contiene pixeles del objeto en movimiento, utilizando una cdmara estdtica.
También puede utilizarse el Filtro de Kalman [15], el cual tiene como propésito analizar una
escena en movimiento para realizar una “prediccion” sobre la posible siguiente ubicacion del(los)
objeto(s) que se desplaza(n), por lo tanto se espera que el movimiento del mismo sea continuo y
por lo tanto predecible. En otras palabras lo que ocurre es que se buscan caracteristicas como
bordes, puntos, esquinas, region, etc., en una drea determinada de la siguiente imagen alrededor
de la seccion predicha, teniendo la seguridad de que se logrardn encontrar caracteristicas dentro
de un cierto grado de confianza.
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Figura 1-3: Deteccidn y reconocimiento de objetos (fuente: https://wwwhatsnew.com).

Otro manera de realizar detecciones corresponde al Histograma de Gradientes Orientadas (HOG,
en su sigla en inglés) [16], el cual utiliza la técnica de ocurrencia de gradientes en porciones
determinadas en una imagen, ventana de deteccion o region de interés, y luego estas gradientes
calculadas son divididas en un conjunto de histogramas, los cuales permiten describir el objeto a
analizar. Otra de las maneras de detectar objetos corresponde al de imagen en profundidad, para
ello se requieren de sensores que permitan calcular la distancia entre estos sensores y un punto
determinado en la escena, en ese sentido se emite un haz de luz a una determinada frecuencia,
con el objetivo de diferenciar el objeto a analizar con el resto de la imagen [17].

1.3.1 Deteccién de personas

La capacidad de detectar a seres humanos mediante vision por computador es la clave para que
computadores logren interactuar de manera inteligente y sin esfuerzos con un entorno rodeado
de personas [2]. Si bien son muchas las aplicaciones que se han logrado realizar, el detectar y
reconocer personas es una de los dmbitos mds activos en la vision por computador [14].

Detectar seres humanos en una imagen es una tarea dificil debido a las apariencias que estos
poseen, la cual es muy variable, ademds de la amplia gama de posturas que pueden adoptar,
debido a esto es que se requiere implementar un sistema robusto, que permita identificarlas de
manera clara e independiente, a pesar del escenario en el que se encuentre, ya sea por la
diversidad de edificaciones, por lailuminacién presente, o por otros factores externos que puedan
afectar una deteccion.

Como se mencioné anteriormente, existen diversas técnicas para realizar una deteccién
determinada sobre algtin objeto, y dentro de esa gama de posibilidades, existen descriptores que
permiten realizar el mismo trabajo para la deteccién de personas. Dentro de los descriptores mas
destacados se encuentra el LBP (Local Binary Pattenrs), el cual corresponde a un descriptor de
texturas simples, invariante a cambios monétonos [18], otro descriptor es el SIFT (Scale-Invariant
Feature Transform) [19], quien detecta y describe caracteristicas locales en una imagen, otro
método corresponde al SURF (Speeded-Up Robust Features) [20], quien estd inspirado en SIFT,
con la ventaja de ser mds rdpido y robusto que este tltimo. Otro descriptor es el GLOH (Gradient
Location and Orientation Histogram) [16], el cual es muy parecido al SIFT, con la diferencia que
considera regiones mds grandes para el andlisis de los histogramas. Sin embargo distintos andlisis
y estudios realizados han determinado que la mejor técnica para la deteccion de personas
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corresponde al descriptor HOG (Histogram of Oriented Gradients) [16], que como se mencion6
anteriormente utiliza la técnica de ocurrencia de la gradiente, en sectores determinados de una
imagen.

1.4 Problematica

Como se ha mencionado en los apartados anteriores, la vision por computador estd en constante
desarrollo, ya que el avance tecnolégico en cuanto a dispositivos electréonicos, ha permitido ir
mejorando las técnicas utilizadas en el procesamiento digital de imédgenes para lograr la
semejanza con el ojo humano. En ese sentido, la deteccién de personas se estd volviendo cada vez
mads importante para temas relacionados con seguridad o para simplemente obtener datos
estadisticos sobre el flujo de las mismas en situaciones determinadas, ya que la visién por
computador, en algunos casos, puede lograr mejores resultados que los trabajos realizados por la
inspeccién de una persona, ya que un largo proceso de andlisis, implica un cansancio en la
persona, afectado en algunos casos a la vision del mismo, afectando los resultados obtenidos para
las pruebas.

Por este motivo es que con el paso del tiempo ha tomado mayor importancia el desarrollar un
sistema capaz de detectar personas, que sea de bajo costo y a la vez efectivo. Razén por la cual,
los computadores de placa reducida van adquiriendo mayor importancia, ya que su costo es
mucho menor al de un computador convencional, ademas, el tamafio de la placa es mucho menor
en comparacion a la de un computador, permitiendo adaptarlo a distintas situaciones para la
realizacion de tareas. A su vez, existen aplicaciones que no requieren de una gran cantidad de
recursos, por lo que las caracteristicas de un computador de placa reducida permitirian el
desarrollo de proyectos, presentando los mismos resultados satisfactorios que los de un
computador convencional.

Es necesario sefalar que la detecciéon de personas es muy conocido dentro del &drea el
procesamiento de imdgenes, la cual es realizada mediante algin tipo de descriptor , en donde
existen, ademds, distintos lenguajes de programacion aplicados a diversos objetivos especificos,
por lo que no es un tema nuevo a desarrollar. Sin embargo, la mayoria de estas aplicaciones son
implementadas en computadores de escritorio, solo unas pocas son aplicables a computadores
de placa reducida, principalmente por no contar con las caracteristicas técnicas necesarias, para
un buen desempefio del programa.

Si bien existe un gran ntiimero de computadores de placas reducidas, por ejemplo RPi, Arduino,
Edison, etc. No todas poseen las mismas caracteristicas, por lo que se hace necesario conocer las
distintas alternativas presentes en el mercado, de manera de elegir la que mejor cumpla con los
requerimientos deseados, y en caso de ser necesario, adaptarse a las caracteristicas que posea
esta, para obtener un adecuado funcionamiento de la placa, al momento de realizar distintos
procesamientos digitales en las imagenes.
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1.5 Solucion

El método empleado para el desarrollo del proyecto, en cuanto a la deteccién de personas,
corresponde al descriptor HOG, ya que es uno de los métodos mds efectivos para este tipo de
implementaciones, debido a que solo se pretende obtener informacién sobre las siluetas
detectadas, de manera de clasificarlas como persona o no.

Cabe destacar que a pesar de tratarse de uno de los mejores métodos para la detecciéon de
personas, HOG no estd libre de errores, ya que son diversos los factores que pueden afectar la
deteccién correcta de una persona, por lo que puede requerir ciertos ajustes para obtener un
6ptimo desempeino.

Siguiendo el propésito del proyecto, es importante conocer las distintas aplicaciones que se han
desarrollado con este tipo de algoritmo en computadores de placa reducida, ya que a pesar de
pretender elaborar un sistema de facil instalacion y utilizacién, este debe contar con una
confiabilidad importante. Motivo por el cual, es que se ha optado por utilizar una Raspberry Pi,
siendo una de las placas con mejores caracteristicas en cuanto a la relacion precio-calidad que se
puede encontrar en el mercado, ademads ya se tiene algunos registros de aplicaciones que se han
podido realizar en ella [21].

1.5.1 Sistema desarrollado

Debido a esta problemdtica presentada y a la solucién propuesta, es que se ha decidido
implementar un detector de personas en una RPI 3, a la cual se le ha decidido instalar la libreria
OpenCV para realizar el procesamiento en las imédgenes, ya que es una libreria de c6digo abierto,
de facil acceso y configuracion.

La deteccién de personas tiene por objetivo determinar la presencia o no de ellas, al momento de
capturar una imagen, por lo tanto, en caso de ser efectivo, se debe indicar su posicién en la escena
(Figura 1-4). En ese sentido, para entender el funcionamiento del detector se deben analizar dos
etapas; la primera corresponde a la obtencién de una imagen a estudiar, y la segunda tiene
relacion con la clasificacion de la misma, precisamente para la extraccion de informacion es que
se utiliza HOG.

1.5.2 Computadores en placas reducidas

Un computador de placa reducida, es un computador de placa tnica [22], esto quiere decir que
todos los componentes de un computador tradicional, se encuentran integrados en una sola
placa. Un computador de escritorio o un computador portétil, generalmente tiene componentes
separados, que estdn conectados por cables a una placa de circuito central [23].

Un computador de una sola placa, contiene el microprocesador, el almacenamiento y la
memoria, asi como otros componentes necesarios, en una placa de circuito tnica, reduciendo
considerablemente el tamafio que fisicamente utiliza un computador convencional.
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Existe una gran variedad de estos tipos de computadores, dependiendo de las necesidades que se
requieren, aunque poseen una velocidad de ejecucidén de tareas mads lento y limitado, en
comparaciéon a un computador personal, esto debido a que se utilizan para tareas simples y
especificas. Es por este motivo que su uso se encuentra en aplicaciones de control de proceso,
sistemas robadticos, entre otros [20].

La clasificacion de personas ya es posible realizarla en computadores de placas reducidas [22],
logrando resultados positivos, en cambio la deteccién de personas solo se ha implementado en
computadores de escritorio, ya que se requiere de una gran velocidad de procesamiento, por lo
que es necesario experimentar en este tipo de placas, si es factible en primer lugar utilizar las
librerias deseadas para el procesamiento de imagenes, y en segundo lugar lograr realizar este tipo
de aplicaciones en ella.

Figura 1-4: Deteccién de personas mediante descriptor HOG (fuente: https://www.nextbigfuture.com).

1.5.3 Libreria OpenCV

OpenCV es una libreria de visién por computador de c6digo abierto, la cual estd escrita en C 'y
C++, ademads es compatible con sistemas operativos como Linux, Windows e 10S, a su vez cuenta
con un desarrollo activo en interfaces Python, Ruby, Matlab, entre otros lenguajes. Por otro lado
se encuentra orientado hacia aplicaciones en tiempo real [24].

Uno de los objetivos por los que fue desarrollado OpenCV es proveer una infraestructura de vision
por computador, que sea facil de utilizar y que permitiera acelerar el uso de la percepcion de las
maquinas en productos comerciales. Por otro lado busca realizar un trabajo de forma eficiente en
cuanto al gasto de recursos computacionales, ademads intenta aprovechar los multiples nticleos
disponibles en los procesadores [25].

Esta libreria contiene alrededor de 500 funciones que involucran distintas dreas de la vision por
computador, ya que es posible trabajar junto con aprendizaje automadtico. Es mas, se cuenta con
una libreria de uso general sobre este campo. Estas funciones permiten, entre otras cosas,
reconocer rostros de personas, identificar objetos, rastrear movimiento, entre muchas otras
aplicaciones [24].

10



yADescriptor HOG

Uno de los principales métodos empleados en la visién por computador para la deteccién de
personas corresponde al descriptor HOG, para lo cual se definird lo que es un descriptor, un
histograma, en qué consisten una gradiente y su respectivo célculo, ademads de c6mo es posible
obtener una gradiente orientada, de esta forma conocer de manera general el funcionamiento
del respectivo descriptor.

Los resultados de esta investigacion se dieron a conocer el afio 2005 en Francia por Navneet Dalal
y Bill Triggs [16], para ello se basaron en distintos algoritmos, los cuales fueron mencionados
anteriormente y que permiten realizar deteccién de objetos, pero més especificamente en este
caso, la deteccion de personas. Esta nueva forma de deteccidon debia ser simple y rapida, por lo
tanto para la clasificaciéon de la presencia o no de personas se utilizé la Maquina de Vectores de
Soporte (SVM). Para el estudio se seleccionaron 1239 imdgenes con presencia de personas en
distintas posiciones, las cuales se duplicaron y reflejaron aumentado asi este ntimero al doble.
Por contraparte se conté con 1218 imégenes libre de personas, estas fueron utilizadas para la
creacion de una base de datos. De esta forma, luego de realizar todo el proceso de cdlculo de las
gradientes, se procede a clasificar las imdgenes mediante la SVM [16].

2.1 Descriptor de caracteristicas

Un descriptor de caracteristicas es una representaciéon de una imagen la cual es simplificada
mediante la extraccion de informacion til y se deshace de la informacién innecesaria. Esto
permite generalizar la forma de un objeto deseado, con el objetivo de poder identificarlo al
momento de extraer sus caracteristicas, a pesar de encontrarse en distintas condiciones, por
ejemplo en el caso de personas se identifica la cabeza, brazos, piernas, etc.

Existen descriptores locales como también globales [26][27], los cuales son utilizados
dependiendo de la necesidad para lo que se desea estudiar, esto debido a que los descriptores
locales describen puntos claves en la imagen, por lo que son utilizados para aplicaciones de nivel
superior. Por contraparte, los descriptores globales describen una imagen como un todo, de
manera de generalizar al objeto estudiado, esto permite obtener representaciones de los
contornos o caracteristicas de texturas, siendo ideales para aplicaciones de bajo nivel [26][27].

11
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Por lo tanto, los descriptores locales son utilizados idealmente para el reconocimiento de objetos,
y para la deteccion de clasificacién de estos se utilizan los descriptores globales, HOG es un claro
ejemplo de este tipo de descriptores. Sin embargo, es posible combinar estas dos caracteristicas
para mejorar la precision en el reconocimiento de objetos, por lo que seria necesario contar con
un computador que tenga un minimo de caracteristicas para lograr un buen rendimiento en el
programa [26][27].

“.z

Para el descriptor de caracteristicas en HOG, la informacién que es “ttil”, tiene relacién con la
distribucién de las direcciones de las gradientes. En ese sentido, las gradientes en una imagen
permiten diferenciar bordes y esquinas, ya que estos puntos contienen mucha més informacién
que las regiones planas, producto de los cambios abruptos en la intensidad de sus pixeles [26].

2.2 Histograma en una imagen

El histograma corresponde a un grafico que permite conocer la distribucién de frecuencias sobre
un conjunto de datos [28]. Estd compuesto por dos ejes, el eje X, que contiene un evento cuya
frecuencia se desea contabilizar, y el eje Y, que contiene la frecuencia.

El histograma en una imagen (Figura 2-1), corresponde a un gréfico que muestra la distribucién
de intensidades de los pixeles, en una imagen en escala de grises [28][29]. Por lo tanto, en un
histograma de una imagen, se encuentra en el eje X la intensidad de los pixeles, en algunos casos
se presentan divididos en intervalos, llamados bins o contenedores, los que son determinados
por el programador segtin lo estime conveniente, y en el eje Y se encuentra la frecuencia de las
intensidades, la cual es representada por columnas verticales o barras, entre los que no se
presenta separacion, en comparaciéon a los graficos de barra, puesto que se representa a un
conjunto de datos continuos [29].

Los valores en la intensidad van desde el color negro, que se encuentra al extremo izquierdo del
gréfico, hasta el color blanco, al extremo derecho del mismo. Por lo tanto, una imagen al contener
8 bis por pixel [28], significa que tiene 256 tonos de grises, partiendo desde el 0 (color negro), hasta
el 255 (color blanco). Este rango se divide en intervalos (contenedores) equivalentes [29], los que
son definidos por el usuario.

Las imégenes a color utilizan los mismos conceptos de muestreo, cuantificacion y resolucién que
las imagenes en escala de grises. Sin embargo, en lugar de un tnico valor de intensidad que se
expresa en el nivel de grises, los pixeles de las imagenes a color estdn cuantificados utilizando tres
componentes, los que poseen distinto significado segtin el espacio de color utilizado. Un espacio
de color es una representacion matematica del conjunto de colores que permite la especificacion
de un color de manera estandar, el mas conocido es el RGB. En este modelo, cada color se
encuentra descompuesto en sus tres componentes espectrales primarios Rojo, Verde y Azul, por
lo tanto su histograma se encuentra representado por tres graficas [29].
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Number of pixels
per particular tone

255

Pure Black Pure White

Figura 2-1: Representacion de un histograma en una imagen (fuente: https://djiphotoacademy.com).

2.3 Deteccion de bordes

La detecciéon de bordes es una técnica para conocer los limites de los objetos dentro de una
imagen [30], por lo tanto, permite encontrar discontinuidades en el brillo. Este método permite
realizar segmentacion de la imagen y extracciéon de datos para el posterior procesamiento de la
imagen.

Los algoritmos mds comunes para la deteccién de bordes son: Sobel, Canny, Roberts y métodos
de logica difusa [30].

Los bordes y las lineas son cambios repentinos en los niveles de escala de grises, en una pequena
distancia espacial. Por otra parte, es necesario distinguir los bordes, con pequefias caracteristicas
de la imagen, como lo son las texturas o el ruido de la misma, de manera de detectar todos los
bordes, mientras se elimina el ruido presente [31].

La mayoria de las técnicas para detectar bordes emplean operadores locales basados en la
primera y segunda derivada de los niveles de grises de una imagen. La derivada de una sefal
continua indica las variaciones locales con respecto a una variable, de forma que el valor de la
derivada es mayor cuanto mds rdpido son las variaciones. En los casos bidimensionales f(x,y), la
derivada es un vector que apunta en la direccion de la maxima variacién de f(x,y). En el caso de
bidimensional discreto, las distintas aproximaciones del operador gradiente de basan en las
diferencias entre los niveles de grises de la imagen.

2.4 Gradiente

La gradiente es un vector que indica magnitud y direccién, por lo tanto en una imagen se presenta
como variacion en la intensidad de los pixeles adyacentes tanto en la direccién horizontal, como
en la direccion vertical. Para realizar el cdlculo de la gradiente se debe tener en consideracion lo

siguiente:

Se debe aplicar un filtro a la imagen utilizando dos mdscaras, una para calcular la componente
horizontal Gx y otra para la componente vertical Gy de la gradiente. Las mdscaras utilizadas son
maskH = [-10 1] y maskV = [—1 0 1] respectivamente. Para el cdlculo de la magnitud se utiliza
la ecuacién (2-1) y para el dangulo la ecuacion (2-2):
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|G(m,n)| = Jze(m,n) + G2 (m,n) 2-1)

®G(m,n) = tan~*(G, (m, n)G,(m,n)) (2-2)

A continuacion, en la Figura 2-2, se presentard un ejemplo para un mejor entendimiento del
célculo de la gradiente, en donde se ha elegido un pixel al azar, para obtener su gradiente
orientada. La Figura 2-2a) corresponde a la imagen original a la que se realizara el célculo de una
gradiente orientada, la Figura 2-2b), a su vez, corresponde a una regioén de 8x8 pixeles que serd
analizada, por ultimo la Figura 2-2¢) corresponde a los valores de cada pixel de b), de la cual se
realizaran los célculos segiin corresponda.

Primero se restan los valores de los pixeles en la direccion del eje X, en este caso se restaran de
derecha a izquierda, por lo tanto quedaré: (168 — 142 = 26), esto mismo se realiza en la direccién
Y, esta vez desde arriba hacia abajo: (178 — 149 = 29). Con estos dos valores se puede obtener el
vector de gradiente: [26 29]7.

Cabe mencionar que el orden puede ser de derecha a izquierda y de arriba hacia abajo o viceversa,
solamente hay que mantener el mismo orden para cada uno de los pixeles analizados. Ademds,
que su valor sea negativo no tiene mayor injerencia, ya que para la magnitud los valores estdn
elevados al cuadrado, por lo que siempre seran positivos. En el caso de la fase, los &ngulos varian
de 0°a 180°, en vez de 0° a 360°. Esto ya que se utilizan las gradientes “sin signo”, esto quiere decir
que una fase negativa se considera igual a su opuesto a los 180° [32].

Este proceso se realiza para cada uno de los pixeles que componen la celda, por lo tanto se realizan
64 célculos de gradientes, lo que posteriormente ocurre, es posicionar estos 64 datos en los 9
contenedores que conforman el histograma, esto permite reducir de 64 a tan solo 9 “flechas” que
componen a la celda. Este mismo proceso debe realizarse para cada una de las celdas que
componen la imagen.

Magnitud: v262 + 292 = 38,98

Fase:tan™?! (2) = 48,12°

213199(167 lGl|157|1451154 wsl
216/204|167|166/179| 159|153 laal
219|208|167[1 172/155/183

222|210| 165 1 156|184/

226(213(164|139) 157 lSZI 185

230|218|171|143|145| 144|145|188|

232(223|182| 145|138|131 141[193

235|227 190|146 l34I123 140{200

C)

Figura 2-2: a) Imagen original analizada, b) Regi6n analizada y el resultado del cdlculo de la gradiente,
¢) Valores de cada uno de los pixeles, en donde la regién amarilla corresponde al pixel analizado y las
regiones verdes a las respectivas méscaras.
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2.5 Descriptor HOG

Es un descriptor utilizado para la deteccién de objetos en visién por computador y para el
procesamiento de imagenes. La técnica consiste en ocurrencias de gradientes en porciones
localizadas de una imagen, ventana de deteccion o region de interés. En otras palabras, laimagen
es dividida en un conjunto de celdas uniformes (Figura 2-3). El algoritmo estima la orientacién de
gradientes de los pixeles que forman la celda y retine la informacién en un histograma de
orientaciones de N clases. Este conjunto de histogramas se utiliza para describir el objeto a
utilizar.

El algoritmo que contiene los descriptores HOG, tiene como entrada una imagen a color
seleccionada previamente por el usuario. De esta forma se busca estandarizar el tamafo de
entrada de la imagen, por una nueva de 64x128 pixeles, esta seleccion se conoce como Regién de
Interés (ROI). Este nuevo tamano se utilizara a lo largo de todo el algoritmo para obtener los
descriptores. Luego de esto se procede a convertir la imagen a color, en una imagen a escala de
grises, sobre esta imagen se estiman los componentes horizontal y vertical del gradiente
utilizando las méscaras maskHy maskV respectivamente [16].

El proceso consiste en obtener los componentes del gradiente sobre cada uno de los pixeles de la
imagen para luego calcular la magnitud y el &ngulo. A su vez, cada magnitud es almacenada en 1
de 9 diferentes matrices de acuerdo a su correspondiente dngulo. Por otra parte el intervalo de
angulos se encuentra entre los 0° a 180°.

Luego de obtener cada una de las orientaciones para cada pixel, se procede a dividir la imagen en
celdas uniformes no traslapadas. Las posibles cantidades de celdas son potencias de 4, vale decir
1, 4, 16, 64, hasta 4069. Hay que tener en consideraciéon que el namero de filas y columnas por
celdas deben ser iguales.

Cada una de las celdas entrega 9 descriptores, los que corresponden a la sumatoria de las
magnitudes en cada uno de los segmentos. En una imagen se puede calcular el total de
descriptores (TD) que la componen, en donde TD = NCx9, NC a su vez corresponde al nimero de
celdas utilizadas, las que son definidas previamente por el usuario. En otras palabras, los
descriptores HOG de una imagen son entregados en una vector de TD elementos, donde cada 9
elementos del vector, se representa una celda.

Ale |y | w7 v|xK]|x
v > A e x|}
¥ o W]l a|V]¥
[V <[4 [{[R[a]¥
Ve | 2 44 || n|>
e %[ 4| ¥ || ¥
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Figura 2-3: Orientacién de gradientes en una celda (fuente: https://www.quora.com).
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Posterior a determinar los descriptores HOG que representan a la persona, es necesario construir
una relacion entre la persona y su posible ubicacién en un cuadro siguiente, esto a partir de una
medida de disimilitud entre conjunto de descriptores.

Laidea principal de un descriptor HOG es que la apariencia y la forma determinada de un objeto
en una imagen, pueda ser descrita por la distribucién de la intensidad de gradientes o direcciones
de contornos. Por lo tanto, la combinacién de los histogramas forma lo que es el descriptor. Para
obtener mejores resultados, los histogramas locales estdn normalizados mediante el cdlculo de
una medida de intensidad (Energia) en dreas més extensas que las celdas (Bloques), de esta forma
es posible normalizar todas las celdas en un bloque. Por medio de esta estandarizacion se logra
una mejor resistencia a los cambios de luminosidad. En los experimentos realizados por Dalal y
Triggs [16] se utilizaron 2 tipos de geometria para la deteccién, la rectangular (R-HOG) y la circular
(C-HOG), como se muestra en la Figura 2-4. Para el andlisis con la configuracién rectangular se
utilizaron bloques de tamafio de 3x3 celdas y celdas de 6x6. Pero estos son valores referenciales
ya que sin problemas se pueden utilizar bloques de 2x2 celdas y celdas de 8x8 pixeles,
obteniéndose los mismos buenos resultados que con la configuracién anterior, todo depende del
usuario que esté programando.

Existe una configuraciéon del bloque de forma circular, que se conoce como C-HOG, la cual se
compararé con la configuracién rectangular R-HOG. R-HOG es muy similar al funcionamiento
del descriptor SIFT, pero funcionan de manera distintas, el primero analiza todo el conjunto de
la imagen, mientras que el segundo se centra en puntos en especifico [16].

Para la deteccién humana, se utilizé 3 x 3 bloques de celdas. De las celdas de 6 x 6 pixeles tienen
el mejor rendimiento, con una tasa de error del 10,4%, las celdas de 6 a 8 pixeles de ancho son las
mejores independientemente del tamafio del bloque. También se vari6 el tipo de tamafio del
bloque, ya sea un bloque vertical (2x1 celdas) y bloque horizontal (1x2 celdas) y una mezcla de
ambos. Con la mezcla de ambos bloques de obtuvieron mejores resultados que cada uno por si
solo, pero no fueron tan efectivos como lo son los bloques de 2x2 celdas [16].

C-HOG es una configuracién que posee dos opciones, una presenta solo una celda central y la
otra con una celda central angularmente dividida, los resultados obtenidos proporcionan el
mismo rendimiento.

En el trabajo realizado por Dalal y Triggs [16], no se detalla cual posee mejor rendimiento, R-HOG
o C-HOG, pero independiente de la imagen a analizar, la mayoria de los descriptores estudiados
han adoptado la configuracién R-HOG, por lo que se trabajaréd con el mismo método.

Block 1 Block 1

Figura 2-4: R-HOG vs C-HOG (Fuente: http://hli2020.github.io).
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2.5.1 Construccion de HOG

Para realizar el cdlculo de las gradientes orientadas, lo que primero se debe hacer es seleccionar
una region de interés sobre la imagen a analizar, con un tamafio recomendado de 64x128 pixeles,
esta “nueva imagen” se divide en celdas compuestas de 8x8 pixeles a los cuales se les calcula su
gradiente, luego se fabrican bloques de 2x2 celdas, vale decir 16x16 pixeles (de esta forma se puede
calcular que habra un total de 105 bloques (7x15) en la imagen). Posteriormente se normaliza el
histograma obtenido para cada uno de las celdas (Figura 2-5).

En el caso de los bloques, estos cuentan con un solapamiento del 50% entre ellos, de esta forma
se permite que el descriptor posea una mayor tolerancia a los cambios de iluminacién y
sombreado de la imagen analizada [13]. Al analizar los pixeles que rodean directamente al
deseado y repetir este paso para cada pixel de la imagen resulta muy beneficioso, ya que si solo se
comparan los pixeles sin realizar una comparacion, imdgenes muy claras o muy oscuras de la
misma persona, tendrdn distintos valores para en los pixeles. Por lo que al considerar la direccién
del brillo, la representacion es independiente de la tonalidad de la misma, por este motivo es que
se representa con una flecha la direcciéon de la gradiente. Guardar la informacién de cada pixel,
es una manera muy detallada de analizar la imagen, es por este motivo que resulta mas
beneficioso segmentar la imagen en cuadros de 16x16 pixeles cada una, y en cada cuadro se
cuenta el niimero de gradientes que se encuentran alli [17].

Para aumentar la precision en la deteccion, es aconsejable normalizar la imagen de entrada antes
de la descripcion, para ello, y segin lo comprobaron Dalal y Triggs [16], la normalizacién
mediante el método de la raiz cuadrada ayuda en obtener mejores resultados. Este método
consiste en calcular la raiz cuadrada de cada pixel de la imagen, de esta forma se comprime la
intensidad de los pixeles.

Otra aplicacion del descriptor HOG es para el andlisis de objetos, como por ejemplo el
reconocimiento de logos (Figura 2-6), ya que es posible cuantificar y representar formas y texturas
de una imagen. Para llevar a cabo la deteccion, es necesario utilizar el descriptor junto con un
clasificador, en este caso SVM, mds una base de datos con imdgenes del objeto a analizar [33].

Block

— NN\ 3
N/ = 2
NN N\ — §
LININ L/
NNy 123456789

Orientation
Cell
Imputimage Gradients image gradient in each pixel Histogram of oriented gradients

Figura 2-5: Construccién del descriptor HOG (fuente: https://www.researchgate.net).
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Figura 2-6: a) Imagenes de entrenamiento, b) Imagen a analizar, ¢) Obtencién de su contorno, d)
Representacion en HOG, e) Resultado obtenido para la clasificacion (fuente:
https://gurus.pyimagesearch.com ).

2.5.2 Esquema de la contruccién del descriptor

En primer lugar, se debe seleccionar una imagen que se desea analizar para realizar una
deteccidn, en este caso corresponde la deteccion de una persona, luego es necesario normalizar
esta imagen, esto quiere decir que se realiza un “ajuste” en el histograma, permitiendo distinguir
con mejor claridad los cambios de intensidad en los pixeles correspondiente a los distintos bordes
presentes, de esta forma se procede a calcular las gradientes orientadas en toda la imagen.
Posterior a ello, se realiza la separacién en celdas de la imagen de entrada, las que tiene una
dimensién de 8x8 pixeles, para luego conformar los bloques de 2x2 celdas, las que serdn
superpuestas al momento de realizar un deslizamiento en la ventana, permitiendo normalizar los
histogramas obtenidos. Es asi como los datos obtenidos son “recolectados” para un posterior
andlisis en una maquina de vector de soportes y finalmente poder clasificar la imagen analizada,
con la presencia o no de alguna(s) persona(s), en caso de existir la presencia de una persona, esta
debe ser sefialada mediante un rectangulo de color verde.

A continuacién se presentard un esquema (Figura 2-7) con la construccién del descriptor HOG, y
los resultados que se obtienen en cada paso descrito (Figura 2-8), para un mejor entendimiento

del mismo.
— Recoleccion de
Imagen Nomalizacidn Caleulo de Division de Normalizaciin las venlanas de Clasificacion Deleccitn
de > dela imagen ™ 1 gradiente | laimagenen 1= S“bre. . K deteccion mediante SYM [ Persona/No Persona
entrada celdas SUpErposiclon mediante HOG

Figura 2-7: Diagrama de bloques para la construccion de HOG.

_— > — » .:.‘...’. > e [
a)

b) c) d)

Figura 2-8: a) imagen de entrada, b) calculo de gradiente, c) divisién de celdas d) deteccién de persona
(fuente: https://www.researchgate.net).
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2.6 Maquina de vector de soportes

La méquina de vectores de soporte surge en los afilos 90 basados en la teoria del aprendizaje
estadistico. En un principio las SVMs fueron pensadas para resolver problemas de clasificacion
binaria, hoy en dia se utilizan para diversos tipos de problemas, por ejemplo agrupamiento o
multiclasificacién y se ha utilizado también, con éxito, en el campo de la visiéon por computador.

Dentro de los clasificadores, los SVMs pertenecen a la categoria de clasificadores lineales, ya que
introducen separadores lineales o hiperplanos, ya sea en el espacio originales de los ejemplos de
entrada, en el caso de que sean separables o cuasi-separables, o en un espacio trasformado, si los
ejemplos no son separables de forma lineal en el espacio original, donde de ser asi se utiliza una
funcién llamada kernel [34].

Laidea de este método es reducir el error en la clasificacion, para ello se selecciona un hiperplano
de separacién que sea equidistante a los ejemplos més cercanos de cada clase, de forma de
conseguir un margen méximo a cada lado del hiperplano. Es necesario sefialar que al momento
de generar el hiperplano, son considerados los ejemplos de entrenamiento de cada clase que se
encuentran en la frontera de dichos mérgenes. Estos ejemplos reciben el nombre de vectores de
soporte. Esta es la principal diferencia con la mayoria de los distintos clasificadores existentes, los
cuales buscan minimizar los errores cometidos por el modelo generado a partir de los ejemplos
de entrenamiento [34].

En esta seccion se pretende dar a conocer conceptos generales en la construccion de una SVM,
por lo que no se ahondard en mayores detalles ya que no es un objetivo de este trabajo, sin
embargo es un concepto que se debe conocer ya que se utiliza en la clasificacién de personas del
descriptor HOG.

A continuacién se detallardn los posibles métodos de clasificacion para clases binarias, esto
quiere decir, primero lograr separa correctamente las clases de datos en el entrenamiento,
presentes en un plano (x,y), para posteriormente definir si pertenecen o no al conjunto
determinado.

2.6.1 SVM para clasificacion binaria para ejemplos linealmente separables

Dado un conjunto de ejemplos separables S = {(x, y1), ..., (xn, ¥n)}, donde xi E R d e yi € {+1, -1},
se puede definir un plano de separacién como una funcién lineal, ecuacién(2-3), capaz de separar
dicho conjunto sin error.

D(x) = wlx1l+--+wdxd) + b=<w,x>+b (2-3)

Donde wy bson coeficientes reales. El hiperplano de separacion debe cumplir con las siguientes
restricciones, ecuacion (2-4) para todo xi del conjunto de ejemplos:

<w,xi>+ b>0, Si yi+1 (2-4)
<w,>+b <0, Si yi-1,i=1,...,n
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O de forma mds compacta de escribir la ecuacién anterior, es como la ecuacién 2-5:
yi (xi) >0, i=1,...,n (2-5)

Como se puede apreciar en la Figura 2-9, el hiperplano que se genera para separar las clases no es
solo uno, sino que existen infinitas posibilidades que permiten una correcta separaciéon y que
cumplen con las restricciones 2-3 y 2-4, es por ello que se ha establecido un criterio que permita
definir el hiperplano 6ptimo [34].

Figura 2-9: Infinitas posibilidades de hiperplano de separacion [34].

2.6.2 SVM para clasificacion binaria de ejemplos cuasi-separables
linealmente

Lo planteado en la seccién anterior, tiene poco interés practico ya que los problemas a resolver
no son de forma ideal, sino que presentan dificultad para separar las clases de manera lineal,
como se presenta en la Figura 2-10. La forma de resolver este tipo de problemas mads parecidos a
la realidad, es presentando un mayor grado de tolerancia a la separaciéon del conjunto de
ejemplos, permitiendo asi, que se encuentren errores de clasificaciéon en algunos ejemplos del
conjunto de entrenamiento. No obstante, el objetivo sigue siendo el de encontrar un hiperplano
6ptimo para el resto de los ejemplos que si son separables [19]. Para que un ejemplo sea
linealmente separable debe cumplir con las siguientes caracteristicas de la ecuacién 2-6:

yi(<w,>+ b) >1, i=1,...,n (2-6)

De no cumplir con dicha restriccion, se habla de un sistema no-separable, por lo tanto se pueden
presentar dos casos. El primero corresponde a que el ejemplo cae dentro de los mérgenes
asociados a la clase correcta, segin la frontera de decisién definida por el hiperplano de
separacion. En el segundo caso, el ejemplo se encuentra al otro lado de dicho hiperplano. En
ambos casos se dice que el ejemplo es no-separable, independiente que en el primer caso la
clasificacion sea correcta, ya que la otra clasificacion result6 errénea [34].

Para solucionar el problema presentado, se requiere introducir a la ecuacion 2-6 un conjunto de
variables reales positivas denominadas variables de holgura, ¢i,=1,..., n, que permiten cuantificar
el nimero de ejemplos no-separables que se estd dispuesto a admitir, esto es posible visualizarlo
en la ecuacién 2-7:
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yi (<w,> +b) > 1-&i, &i>0,i=1,...,n (2-7)

Al igual que en el caso anterior no se entrard en més detalles sobre el tema, solo se mencionara
que el hiperplano formado ya no es de forma lineal, sino que es curvo, siguiendo la ideal de una
separacion lo mds exacta posible [34].

Figura 2-10: Ejemplo de un hiperplano no lineal para la clasificacién de conjuntos no-separables [34].

2.6.3 SVM para clasificacion binaria de ejemplo no separables linealmente

Las dos opciones presentadas anteriormente se analizan para hiperplanos en donde la
clasificacion de los ejemplos es perfectamente separable o cuasi-perfectamente separable. Por
este motivo es que los hiperplanos pueden definirse como funciones lineales de los ejemplos. En
este caso en necesario definir un conjunto de funciones base, no lineales (Figura 2-11), para
definir el espacio transformado de alta dimensionalidad, ademds de cémo buscar un hiperplano
de separacion 6ptimo de dichos espacios transformados [34].

La funcién de decisién viene dada por la expresién 2-8:
D(x)=2Zai * yi K (x,xi) (2-8)
Donde K(x,xi) se denomina Funcién Kernel.

Por definicion la funcién Kernel es una funcién K=X x X —R que asigna a cada par de elementos
del espacio de entrada X, un valor correspondiente al producto escalar en las imédgenes de dichos
elementos.

Existen diferentes tipos de funciones Kernel, dependiendo de la necesidad del usuario para la
clasificacion, por ejemplo se encuentra la funcién kernel lineal, polinémico de grado p, la funcién
de base radial, kernel gaussiano, la red neuronal sigmoidal, la inversion multicuadratica. Cada
una de ellas presenta un mejor rendimiento dependiendo de la distribucién de las clases que se
desean clasificar, por lo que es necesario conocer para qué funcion es mas 6ptima la utilizacion

de cierta funcién kernel [34].
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Figura 2-11: Clasificaciéon binaria no separable linealmente [34].

La eleccién de una de estas configuraciones es muy relevante al momento de desear un buen
clasificador, es por este motivo que para la deteccién de personas en el trabajo realizado por Dalal
y Triggs [16], se utiliz6 la Gltima de las configuraciones expuestas anteriormente, ya que son
muchas las siluetas que pueden llevar al error al momento de querer clasificar una escena,
permitiendo asi lograr crear un sistema robusto el cual, a pesar de contener una gran cantidad de
imégenes para su entrenamiento, estd expuesto a presentar errores en cuanto a la clasificacion ya
sea de una silueta u objeto que pueda ser asimilado a una persona.

OpenCV cuenta con una funcién que ademads de contar con la base de datos [16] utilizadas para
el entrenamiento del sistema para la deteccién de personas, trae implementada la clasificacién
por SVM, tal como lo realizado por Dalal y Triggs [16], no obstante, la exactitud en la clasificacién
puede ser ajustada por el programador segiin lo estime conveniente, ya que depende de la
implementacién que se desee darle al detector.

Por otra parte si el programador no se encuentra conforme con los pardmetros utilizados, en
cuanto al tamafio (resolucion) de las imédgenes de entrenamiento, por ejemplo, para realizar la
clasificaciéon de las personas, perfectamente puede crear su propia base de datos, las cuales
contengan todas las modificaciones que desee realizar en las imdgenes, permitiendo obtener un
sistema que logrard resultados positivos para una determinada situacion a la que se encuentre
expuesta.

Debido alo planteado anteriormente, es necesario conocer aunque sea de forma muy superficial,
el como se logran obtener clasificaciones mediante SVM, permitiendo realizar modificaciones
coherentes y que sean beneficiosas para, en este caso, la clasificacion de personas.
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La utilizacién de computadores de placa reducida ha aumentado significativamente con el paso
del tiempo ya que sus caracteristicas son muy similares a las de un computador de escritorio, ya
que contiene gran parte de los componentes de un computador convencional pero a un menor
precio. En este proyecto se desea trabajar con una Raspberry Pi 3, por lo tanto se presentard un
poco de su historia, la evolucién que ha tenido al paso del tiempo y las distintas alternativas que
se encuentra en el mercado con el objetivo de obtener mejoras en la implementacién del sistema
desarrollado.

Es importante sefialar que la Raspberry comenzé su fabricacién en el Reino Unido por la
fundacién Raspberry Pi, con fines de estimular la ensefianza de la ciencia de computacion en las
escuelas.

Existen distintos modelos de Raspberry Pi, en total son 8 los cuales se mencionardn mds adelante,
pero en este caso se trabajard con el modelo 3B, ya que es el modelo més avanzado fabricado
hasta ahora.

Ademéds se expondrdn distintas aplicaciones que ya existen en el mercado y que se han
implementado en este tipo de placas, con el propdsito de conocer su comportamiento con la
libreria OpenCV y su rendimiento bajo estas condiciones.

3.1 Introduccion a la RPI

Este producto es de propiedad registrada pero de libre uso, por lo tanto lo que se realice en ella
queda a libre disposicién. Es tal su masificaciéon y efectividad que ha sido utilizada por empresas
para el desarrollo de sus productos y con el paso del tiempo se ha convertido en una mejor opcién
que las ya conocidas placas Arduino.

Existe un sin nimero de implementaciones a las que puede utilizarse una RPI, tanto para el
control de un robot, domdtica, proyector de videos, procesamiento digital de imdgenes, etc.
Ademés es de f4cil acceso ya que en la Web se pueden encontrar multiples distribuidores de ellas.

Cuenta con un sistema operativo oficial llamada RaspBian, la cual es una versién adaptada de
Debian, pero al ser una placa Open Source, es posible implementar otros sistemas operativos,
segin desee el operador. Por otra parte es posible agregar distintos accesorios que permiten
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realizar implementaciones con un mejor desempefio, por ejemplo, cuenta con una cdmara de 14
megapixeles, la cual es posible conectarla en un compartimiento ideado para ella [22].

Un ejemplo de la gran capacidad que poseen estas placas ha sido la de desarrollar una impresora
3D (Figura 3-1), de modo que la RPI primero escanea el objeto en tres dimensiones y luego se
procede a la impresion [23].

3.2 Caracteristicas generales

La Raspberry Pi 3 (Figura 3-2) aparece en el mercado al afio siguiente de la apariciéon de su
antecesora, la RPI 2, la cual se lanz6 el afio 2015, entre una de sus principales caracteristicas es
que su precio no varia mucho, por lo que hace que la mayoria de las personas puedan acceder a
ella, cuesta $38.765 aproximadamente, contra los $37.221 aproximados de su predecesora. Otro
de sus beneficios es que no es complicada de aprender a utilizar, ya que existen diversos tutoriales
en la web para realizar distintos tipos de proyectos y con distintos niveles de dificultad.

Entre sus caracteristicas técnicas es posible mencionar las mas destacadas, en donde una de las
principales ventajas se encuentra en su procesador ARM Cortex A53, un procesador de 4 nticleos
a 1.2 GHz de 64 bits, por lo tanto, es posible sefalar que su rendimiento es de unas 10 veces
superior a la RPI original y un 50% mds que su antecesora. Ademdés cuenta con Bluetooth 4.1y
WiFi integrados, cosa que las versiones anteriores no poseian, por lo que solo se podian realizar
conexiones mediante puerto USB o mediante conexion Ethernet, lo que permite ampliar su
utilizacién en una mayor cantidad de proyectos.

Otro de los beneficios que se pueden encontrar en esta nueva version, es que a pesar de los de las
caracteristicas afadidas, sus dimensiones fisicas se mantienen al igual que la forma, en
comparacion a la RPI 2. Por su puesto, las caracteristicas bdsicas encontradas en las versiones
anteriores se mantienen, vale decir que se mantiene la ranura para la tarjeta de memoria
microSD, los 4 puertos USB, la conexién mediante puerto Ethernet y Full HDMI, interfaz de
cdmaray de pantalla, conector de audio y video RCA, entre otras cosas. Cabe sefialar que también
cuenta con una camara, la RaspiCam, la cual contiene una seccion especifica dentro de la placa,
por lo que solo es instalarla y programarla, el detalle estd en que se vende como un componente
por separado [35].

Figura 3-1: Pieza realizada en una impresora controlada por RPI (fuente: http://iniciativa3d.blogspot.cl).
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Figura 3-2: Raspberry Pi 3 (fuente: http://raspi.tv).

3.3 Lenguaje de programacion en RPI

Por defecto la RPI viene con el lenguaje de programacién Python, por ello su nombre de “Pi”, por
este motivo se recomienda programar en este tipo de lenguaje en la placa, esto no implica que no
se puedan utilizar otro tipo de lenguaje. Para la utilizacién del lenguaje C++, por ejemplo, no es
necesario realizar alguna instalacién adicional de algiin software que permita programar en dicho
lenguaje, salvo que para ello la programacion se realiza a través de la consola desplegada en
pantalla. Una forma mds amigable para programar en C++ es utilizando un editor de texto que
permita realizar dicha programaciéon y que luego genere un archivo con la extensién
correspondiente a este lenguaje.

Como se ha mencionado anteriormente, es posible programar en cualquier tipo de lenguaje la
condicién es poseer una editor de texto acorde al lenguaje utilizado y la otra opcién es la
instalaciéon de un compilador que soporte dicho lenguaje.

3.4 Aplicaciones realizadas

Existe un sin namero de aplicaciones que se pueden realizar con este computador de placa
reducida, pero el objetivo de este proyecto consiste en la deteccién de personas, por lo que se
presentardn proyectos que tiene relacion con este tipo de aplicaciones.

Uno de los principales proyectos que se pueden encontrar en cuanto ala deteccién de un objeto,
tiene que ver con la deteccién de rostros, para ello se recomienda utilizar alguna libreria que
permita realizar este tipo de procesamiento. En este caso, y como se mencioné anteriormente, se
decidi6 utilizar OpenCV, por lo que se buscé el método de incorporar esta libreria en la RPI. Otras
de las aplicaciones que se pueden encontrar y en donde se ha utilizado este tipo de placas,
corresponde a la deteccién de objetos, como también a al seguimiento de objetos producto de un
color determinado.

La Figura 3-3 corresponde a un sistema de deteccion y contador de personas creado a partir de
una RPI 1, por lo que se necesitaron componentes adicionales para realizar dicho programa, por
ejemplo se utilizé un detector de movimiento para realizar el conteo y un adaptador de WiFI con
puerto USB, para compartir la informacién de manera instantdnea.
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Figura 3-3: Contador de personas en RPI (fuente: https://ubidots.com).

Otras de las aplicaciones mds comunes que se pueden encontrar en cuanto al reconocimiento de
objetos, tiene que ver con la deteccion de rostros. Son muchas las aplicaciones que se pueden
encontrar en la web con este tipo de ejemplos, en la Figura 3-4 se muestra un ejemplo de ello.

Las aplicaciones mencionadas anteriormente, llevan bastante tiempo desde que han sido
desarrolladas, porlo que los componentes utilizados para suimplementacién, no son los mismos.
Por ejemplo la placa RPIya que se ha ido actualizando rdpidamente, por lo tanto, esto hace pensar
que una posible aplicacién de deteccién y conteo de personas, puede ser efectivo. Ademads el
constante mejoramiento de estas placas, permite desarrollar implementaciones capaces de
realizar visiéon por computador, drea que cada vez tiene mayores adaptaciones en la industria.

Figura 3-4: Contador de personas en RPI (fuente: https://ubidots.com).

3.5 Modelos de RPI

Como ya se menciond anteriormente, existen distintos modelos de RPI en el mercado, pero la
ultima version desarrollada corresponde a la versiéon 3B, ademads de ser la placa con la que se
desea implementar el descriptor HOG.

En este apartado se realizard un pequefio cuadro comparativo entre los distintos modelos de RPI
(Tabla 3-1) que han salido al mercado, en donde se consideraran los aspectos méds relevantes que
poseen estas placas, con el objetivo de sefialar el porqué de la decisién de utilizar el modelo 3B,
en desmedro de los otros.
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Tabla 3-1: Modelos de RPI [16].

Modelo I Modelo + Modelo B

Raspberry

RPIA RPIB RPI A+ RPI B+ RPI 2B RPI 3B
CPU 700 MHz 700 MHz 700 MHz 700 900 GHz 1.2 GHz
RAM 256 MB 512 MB 256 MB 512MB 1GB 1GB
Puerto USB 1 2 1 4 4 4
Ethernet No Si Si Si Si Si
Dimensiones (mm) 54x85 54x85 58x56 85x56 85x56 85x56
Alimentacién 5V 5V 5V 5V 5V 5V

Ademads existen otras alternativas de placas reducidas, las cuales podrian presentar mejor
rendimiento debido a las caracteristicas que estas presentan, esto es en caso de que la RPI 3 no
cumpla con las expectativas previas a su funcionamiento. Por lo tanto es necesario contar con
otras posibles sustituciones a esta placa.

En esta ocasion se comparardan 3 placas distintas (Tabla 3-2), con distintos procesadores,
capacidad de memoria RAM, sistema operativo compatible y precio en el mercado. Esto porque
son placas que pueden cumplir la misma funcién de realizar procesamiento digital de imédgenes,
y su respectiva aplicacién en visién por computador.

Es necesario sefialar que la decision de utilizar una RPI 3 para la realizacion del proyecto, tiene
relacion a que dentro de los distintos modelos existente de Raspberry, el modelo 3B es el que
posee mejores caracteristicas. A su vez, las alternativas de placas UDOO poseen un elevado costo
comercial, por lo que se hace dificil adquirir una de ella. Por lo tanto, considerando precio y
caracteristicas técnicas, hace que la mejor alternativa para ser utilizada, sea la correspondiente a

la de una placa RPI 3.

Tabla 3-2: Comparacion entre placas.
Placas Reducidas RPI 3 UDOO ADVANCED UDOO ULTRA
Procesador ARMv8CPU Intel Intel N3710
RAM 1 GB 2.24 GB 2.56 GB
Sist. Operativo* L/A/W L/A/W L/A/W
Precio** 40.958 102.224 199.965

*L, = Linux, A = Android, W=Windows 10.
**Valor del dolar $636 chilenos, al dia 20-05-2018.
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Construccion del sistema

Mediante el descriptor HOG, se desea implementar un sistema que permite detectar personas en
tiempo real, ademds de seguir su trayectoria a lo largo de la escena, con el objetivo de conocer el
flujo de gente que se puede presentar en un determinado lugar. Este sistema debe ser adaptado a
una Raspberry Pi 3, por lo que se requiere de una serie de pruebas para lograr un 6ptimo
funcionamiento del detector.

En primer lugar se realizardn pruebas sobre imédgenes en donde se encuentre presencia de
personas, con el objetivo de conocer el comportamiento del detector en la RPI 3. A su vez, se
realizard una comparaciéon frente a un computador de escritorio, de manera de evaluar las
detecciones efectivas de personasy el tiempo que demora en la ejecucion del sistema.

En caso de ser exitosa la primera parte de las pruebas, se procedera a realizar detecciones en
videos descargados desde internet, para saber si el sistema es capaz de detectar personas en
movimiento y realizar su respectivo seguimiento de forma constante. Esto con el objetivo de,
posteriormente, aplicar el detector en tiempo real, ya que los factores externos podrian tener
mayor influencia al momento de efectuar una clasificacion.

4.1 Trabajo previo

Lo primero que debi6 realizarse para la utilizaciéon de la RPI 3 corresponde a la configuracién de
la misma instalando en primer lugar el sistema operativo RaspBian. Para ello es necesario contar
con una memoria tipo tarjeta microSD, se recomienda utilizar una con capacidad mayor o igual
a 16 GB libres de almacenamiento, para no tener problemas de espacio de memoria. Luego fue
necesario instalar las actualizaciones correspondientes, mds la configuracién bésicas necesaria y
los programas requeridos para la inicializacién del detector de personas. El siguiente paso
corresponde a la instalacién la libreria OpenCV, en este caso se descargé la versién 3.1{19] para el
trabajo tanto de prueba en el computador, como también en la placa, ya que con las distintas
versiones, las funciones al momento de la programacién varia entre unay otra. Ademas se decidié
instalar un compilador que permitiera crear archivos en lenguaje C++, ya que se ha decidido
utilizar este tipo de lenguaje debido a las ventajas que posee por su rapidez en la ejecucion de las
tareas.
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4 Construccion del sistema

También es necesario sefialar que la cdmara utilizada para la captura de las imdgenes, es una
cdmara con puerto USB Logitech c270, que se encuentra disponible en el laboratorio de robdtica.

4.2 Estructura del descriptor

A continuacién se expondran los pardmetros que permiten configurar el sistema para que sea
capaz de realizar deteccidon de personas, y como se mencioné anteriormente, se utilizardn las
herramientas disponibles en OpenCV.

Lo primero que se debe realizar es definir el lenguaje con el que se trabajard para escribir el
programa, en este caso se opté por C++, ademads de la utilizacién de las librerias correspondientes
para los distintos procesamientos a las imagenes.

LaTabla 4-1 presenta las funciones principales utilizadas parala creacion del sistema que permite
detectar personas:

Cabe sefalar que la funcién detecMultiScale necesita definir ciertos valores en algunos
pardmetros que permiten obtener mejores detecciones. La Tabla 4-2 muestra estos pardmetros y
surespectiva descripcion [94]. Ademas, segin el equipo que se esté utilizando, ya sea computador
o RPI, es posible modificar estos valores segtn las caracteristicas del equipo, para asi lograr el
maximo de rendimiento posible.

Tabla 4-1: Funciones utilizadas para efectuar deteccién de personas.

Funcién Descripcion

Especificacién que se estdn realizando
HOGDescriptor detecciones por medio del histograma de

gradientes orientadas.

Para la clasificacién de los objetos analizados
setSVMDetector se utilizard la maquina de vectores de
soporte.

Se define que el objeto a detectar
getDefaultPeopleDetector
corresponde a personas.

Definicién de valores para distintos
detecMultiScale pardmetros utilizados para una correcta

clasificacién de personas.
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Tabla 4-2: Parametros ajustables que permiten la deteccién de personas.

Pardmetro Descripcion
img Imagen de entrada a analizar.
found_locations Limites para los objetos detectados.

Distancia entre las clases de entrenamiento,
hit_threshold

con el hiperplano de SVM.
. ) Ventana de deslizamiento. Debe ser
win_stride .
multiplo de los bloques (2x2).
. Pardmetro que permite mantener la
padding s
compatibilidad con la CPU. Debe ser (0,0).
Coeficiente de incremento en la ventana de
scale0

deteccion (Pixeles de relleno).

Umbral de similitud. Cuando se detecta un
group_threshold objeto, puede ser cubierto por muchos

rectangulos, se aconseja que su valor sea 2.

Finalmente se procede a realizar una conteo de las personas detectadas, en este caso lo que se
propone es contabilizar la cantidad de rectdngulos presente en la escena. Por lo tanto no se realiza
un contador independiente al detector, sino que a medida que se detecta una persona, esta es
inmediatamente contabilizada.

4.2.1 Estructura del sistema

En esta seccién se explicard de manera general, la estructura que posee el detector de personas.
La Figura 4-1 muestra un diagrama de bloques que explica el proceso, y la Figura 4-2 muestra
algunas imagenes obtenidas con el sistema propuesto.

Imagen analizada

|
i
Conversion de la imagen de BGR a GRAY

[
i
Aplicacion de 110G

B

Clasificacién por SVM

Conteo de personas

Figura 4-1: Diagrama de bloques del sistema desarrollado.
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4 Construccion del sistema

Figura 4-2: Sistema propuesto, donde: a) imagen analizada, b) conversién de imagen de BGR a GRAY,
¢) Aplicacion del descriptor para deteccién y conteo de persona.

4.3 Andlisis de HOG en RPI 3 y Computador

El objetivo de este andlisis, es conocer el comportamiento del detector de personas en la RPI 3,
para conocer su efectividad en las detecciones y el tiempo que demora en realizar dichas trabajo.
Ademds se realizardn comparaciones con un computador, de esta forma, determinar si es
conveniente seguir con la utilizacién de esta placa para la continuidad del proyecto.

4.3.1 Experimentacion en imagenes

Esta experimentacidon corresponde a la primera prueba realizada en la RPI 3, que permitira
determinar si es posible ejecutar el detector de personas en ella, para ello se compararan
resultados con un computador para determinar si el funcionamiento con la RPI es adecuado para
seguir trabajando en ella. En la Tabla 4-3 se especifican las caracteristicas técnicas por parte del
computador utilizado.

En primera instancia se procedi6 a analizar 50 imdgenes con un total de 86 personas, la Figura 4-3
es un ejemplo de las imédgenes utilizadas, y en el cual se obtendra el nivel de efectividad para la
deteccion de ellas. En la Tabla 4-4 se muestran los resultados obtenidos en esta prueba. Cabe
destacar que el tiempo que demora el sistema en efectuar las detecciones, es el mismo para los
dos casos estudiados, tarddndose menos de 10 segundos en realizar una deteccién, por lo que no
es necesario mencionarlo en la tabla comparativa.

El obtener mds de un 70% de efectividad en la deteccién de personas, ha permitiendo dar paso a
la ejecucién del descriptor en un video. De esta forma se realizard el mismo cuadro comparativo
para determinar si la alta efectividad lograda en imégenes, es posible mantenerla en un video.

Tabla 4-3: Caracteristicas del computador utilizado.

Caracteristicas del HP Pavilion g4
computador

Procesador AMD Dual-Core E-450
RAM 4GB

Disco duro 500 GB

Sistema operativo Ubuntu 16.04
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Tabla 4-4: Anélisis del HOG en fotografias.

Detecci6on de Experimento |
personas Computador RPI3
Total de personas 86 86
Total detectado 63 63
Falsos Positivos 2 2
Efectividad 73,26% 73,26%

Figura 4-3: Deteccion de personas en fotografia en RPI 3.

4.3.2 Experimentacion en video

El siguiente andlisis corresponde a la ejecucion del detector de personas en un video cualquiera
(Figura 4-4), en el cual se puede apreciar un flujo constante de personas. Lo que se espera en esta
experimentacion, tiene relaciéon con una deteccion continua de las personas a lo largo de su
recorrido, por lo que de ser efectivas las detecciones, se realizaran pruebas en tiempo real.

Al igual que en el caso anterior, se compararan los resultados obtenidos tanto en la RPI 3, como
en computador. Para ello se presentan los resultados en la Tabla 4-5.

Es necesario precisar que el video fue descargado desde internet, en donde prevaleci6 la buena
calidad de éste y en donde se pudiera apreciar claramente el trafico de personas, ademds de que
estuviera libre de publicidad o letras, ya que podria influir al momento de la clasificacion.

La duracién del video escogido para la experimentacion es de 12 segundos, esto permite
determinar el tiempo de ejecucidn tras aplicarle el detector de personas al video, ya que este tipo
de procesamientos aplicados, podria significar un aumento en el tiempo de reproduccion.

En esta ocasién la informacion recolectada no permite realizar conclusiones relevantes, ya que al
obtener un elevado tiempo de ejecucion del video (en computador cercano a los 4 minutos y en
la RPI més de 1 hora), hace que se pierda validez en los resultados, puesto que no se desea
implementar un sistema que tarda 300 veces mads, en la reproduccion de algtin video.

Sin embargo, se ha dispuesto realizar pruebas en tiempo real, para saber si el comportamiento
del detector es similar el observado en un video, o por el contrario, tiene mejor rendimiento.
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Tabla 4-5: Deteccion de personas en video.

Deteccion de Experimento II
personas Computador RPI3
Total de personas 56 56
Total detectado 33 49
Falsos Positivos 0 0
Efectividad 58,93% 87,5%
Tiempo ejecucién 3'56” 60’57

I

}m"" 4”_

\ al Ty 14
f

T i

Figura 4-4: Deteccién de personas en video en RPI 3.

4.3.3 Experimentacion en tiempo real

Finalmente se procederd a realizar detecciones en tiempo real (Figura 4-5) por parte del detector
de personas, ya que los resultados obtenidos en el experimento anterior no son buenos en cuanto
el tiempo de ejecucion del video, por lo tanto, se espera conseguir un mejor rendimiento por parte
dela RPI 3, puesto que se desea lograr una gran cantidad de detecciones junto con un bajo tiempo
de ejecucion.

Debido a que es posible realizar ciertos ajustes tanto en la calidad de la imagen obtenida, como
también la cantidad de frame definidos para la reproduccién de la cdmara, se espera reducir la
cantidad de recursos utilizados para la ejecucion del sistema.

En esta ocasion se realizaron tres pruebas distintas, en donde solamente se utilizé la RPI 3, ya que
se logré determinar que si bien, es posible implementar este tipo de sistemas en uno de estos
dispositivos, la dificultad se centra en bajar los tiempos de ejecucion del mismo, por lo que ya no
es relevante la utilizaciéon de un computador, puesto que no es un objetivo del proyecto realizar
comparaciones entre estos dispositivos.

La primera prueba se efectu6 con el objetivo de analizar el comportamiento del sistema en cuanto
al tiempo de ejecucién del mismo y el retardo presente al momento analizar el video en tiempo
real, por lo que solo se utiliz6 a una solo persona en un trayecto determinado. Con la segunda
prueba se somete al sistema a un mayor flujo de personas, cercana a las 20, para asi conocer el
nivel de efectividad por parte del detector. Por dltimo, en la tercera prueba se espera identificar
los elementos que ayudan a la deteccién, como también los que afectan al buen desempeiio del
mismo, tanto externos como a los correspondientes a la configuracién de los distintos parametros
utilizados.

33



4 Construccion del sistema

A continuacién se presenta la Tabla 4-6, en donde se registra los resultados obtenidos en estos
primeros experimentos realizados.

Tabla 4-6: Deteccién de personas en tiempo real en RPI 3.

Deteccion de personas Prueba I Prueba Il Prueba III
Personas 1 18 128
Detecciones 1 13 94

Falsos positivos 0 1 18
Efectividad 100% 72.22% 73.44%

Figura 4-5: Deteccién de personas en tiempo real en RPI 3.

El objetivo principal de realizar pruebas en tiempo real tiene relacién a que los resultados
obtenidos en computador fueron deficientes, ya que no cumplen con las expectativas deseadas;
lograr una gran cantidad de detecciones y un bajo tiempo de ejecucién. Por esta razén es que, al
poder manejar cierto tipo de variables, las que se encuentran directamente relacionadas con la
rapidez en el andlisis por parte del detector.

4.4 Analisis de lo realizado

En este capitulo se presentaron las primeras pruebas realizadas para la deteccién de personas
mediante el descriptor HOG, en primera instancia se pretendia comprobar su funcionamiento
analizando imdagenes y videos, tanto en computador como en la RPI 3. Un punto a destacar, es
que se lograron muy buenos resultados en la deteccién de personas en una imagen, pero al
analizar un video, el rendimiento por parte de los dos equipos utilizados fue muy deficiente,
impidiendo realizar observaciones importantes sobre el comportamiento del sistema, motivo por
el que se decidi6 realizar pruebas en tiempo real.

Respecto a los 2 sistemas propuestos: El objetivo de realizar pruebas en dos equipos tiene
relacion con la comprobacion, en primera instancia, del funcionamiento del sistema propuesto
tanto es su estructura, como en su desempefio en la RPI 3, ya que no se tenia certeza sobre su
implementacion en este tipo de dispositivos, por lo tanto se hacia necesario contar con un
computador para realizar una comparacion.

Luego de comprobar que funcionamiento de OpenCV en ambos equipos, se procede a realizar
algunos anadlisis a imdgenes con presencia de personas, luego en videos y finalmente en tiempo
real. Los rendimientos presentados por ambos computadores en las primeras pruebas fueron
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muy similares, ya que la utilizacién de recursos por parte de estos no era demasiado alto, pero al
analizar imdgenes en movimiento, el nivel de efectividad se ve disminuido ya que se requiere de
mejores caracteristicas en cuanto a la velocidad de procesamiento en los equipos.

Respecto al tiempo de ejecucion: En primera instancia los tiempos de ejecucidon entre un equipo
y otro fueron similares al momento de analizar imagenes, permitiendo seguir avanzando con los
andlisis a mayor escala. En ese sentido al procesar videos, el computador logra su reproduccién
en mucho menor tiempo en comparaciéon a la RPI 3, pero su nivel de efectividad en las
detecciones también se ve disminuido, esto se debe a que si bien la reproduccién del video fue
mads rapida, se pierde informacién entre los frame de reproduccion, por lo que no se logra detectar
a una persona mediante su andlisis por HOG, cuando ya ha cambiado de postura y posicién. Por
el contrario, lo que ocurre en la RPI es que, a pesar de ser mucho mas lenta la reproduccion del
video, no se pierde parte del mismo entre los frame reproducidos, permitiendo realizar las
detecciones de mejor manera. Por lo tanto, una rédpida reproduccién en un video, no implica una
mejor efectividad en las detecciones, mientras que una lenta reproduccion, significa una mayor
cantidad de detecciones correctas, pero a un alto costo de tiempo tardando en ejecucién del
mismo, motivo por el cual se decidié realizar pruebas en tiempo real.

Respecto alas pruebas en tiempo real: El objetivo de realizar este tipo de pruebas tiene relacion,
en primera instancia, en conocer el comportamiento del sistema, ya que en caso de ser similar a
lo ocurrido en video, implicaria analizar otras alternativas de computadores de placa reducida
para la continuidad del proyecto.

Por otra parte, al realizar pruebas en tiempo real, permite efectuar ajustes en cuanto a la calidad
de la imagen obtenida, tanto en la resolucion de la cdmara, como la cantidad de frame utilizados
parala obtencién del video. Esto permite disminuir de forma considerable la cantidad de recursos
utilizados por la RPI para la ejecucion del programa, por lo que el tiempo de retardo producido
entre la captura de la imagen y su procesamiento, es mucho menor a lo presentado en el andlisis
de video.

Respecto al rendimiento: En primera instancia, el rendimiento por parte de los dos equipos con
los que se trabajo, fueron similares y muy efectivos, pero al momento de realizar pruebas en video
la situacién cambid, esto se debe principalmente a que la RPI no posee las mismas caracteristicas
alas del computador, por lo que era de esperarse lo ocurrido. No obstante, el nivel de deteccién
si fue significativo entre uno y otro, lo que provoca una complicada situacion; se prefiere rapidez
en la ejecucion del video, afectando directamente a las detecciones, o predomina una alta tasa de
aciertos, pero con un elevado tiempo de reproduccion del sistema.

En cuanto a andlisis en tiempo real solo se obtuvo informacién sobre la efectividad en las
detecciones por parte de la RPI 3, ya que no se hizo necesario seguir utilizando un computar como
base comparativa, puesto que no es parte del proyecto realizar este tipo de comparacién, ademas,
al lograr implementar el detector de personas en la Raspberry, predominan los estudios en ella,
ya que es la base del proyecto en cuestion.
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En este dltimo capitulo se realizardn pruebas en situaciones reales, donde se pretende obtener el
mejor rendimiento del detector de personas, por lo tanto se debe especificar todas las
caracteristicas relevantes que permitieron definir la configuracién del sistema propuesto, tanto
en el ajuste del sistema, como en los factores externos que pueden afectar la deteccion.

En primer lugar se realizardn pruebas con un nimero determinado de personas, y bajo
situaciones controladas, esto hace referencia a la disposicién en la que circulan por el sector a
realizar el experimento, de manera de determinar el sector donde se efecttia deteccion. De esta
manera conocer los posibles problemas que se puedan presentar, al momento de realizar pruebas
bajo condiciones de flujo de personas no controladas.

Posteriormente se realizardn las pruebas en condiciones que el flujo de personas, y su trayectoria,
no pueden ser controlados. El objetivo de esto es poder verificar el funcionamiento del programa
ejecutado, validando su efectividad, y determinando bajo qué condiciones este sistema logra su
mejor rendimiento.

Se espera que el nivel de efectividad en la deteccién de personas, sea de a lo menos el 90% para
ser considera un sistema confiable, ademds de obtener la minima cantidad de falsos positivos,
idealmente se espera que esta sea cero, en caso contrario, se espera que este nimero sea el
minimo posible.

5.1 Ajustes de parametros extrinsecos

Con este ajuste de pardmetros, se definen los valores en las variables que permiten realizar
mejores detecciones, como lo es el clasificador por SVM, donde se determina la proximidad de las
clases (personas, no personas) con el hiperplano.

También es posible definir el tamafio de las imédgenes utilizadas para el entrenamiento, tal como
recomienda Dalal y Triggs [16], la imagen debe ser de 64x128 pixeles, pero este puede variar si se
desea, por lo que se presume, podria permitir realizar detecciones a personas que se encuentran
muy distantes al lugar de la prueba.

La siguiente tabla (Tabla 5-1) muestra a nivel general los valores de las configuraciones
efectuadas, con el objetivo de definir con cudl continuar trabajando.
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Tabla 5-1: Niveles de deteccién, ajustando pardmetros extrinsecos.

. SVM Tamafio de imagen
Deteccion de personas
0 1 48x96 64x128
Detecciones Alto Alto Medio Alto
Falsos Positivos Bajo Medio  Bajo Medio
Falsos Negativos Bajo Medio  Medio Bajo

5.2 Ajuste de resolucion de video

En este tipo de ajuste, se espera definir el tamafio de resolucién con los que se trabaja en la
camara, ya que es un factor muy importante al momento de realizar las detecciones, debido a que
no solo permite una mejor clasificacién de las personas, sino que también tiene directa relaciéon
con el retardo que se produce en la ejecucién del programa.

Ademés se logra identificar claramente un 4rea de deteccion (Figura 5-1), en donde cada vez que
transita una persona por aquella drea, la probabilidad de ser detectada es considerablemente alta.

En la siguiente tabla (Tabla 5-2) se logra obtener informacién sobre la efectividad en las
detecciones, dependiendo de la resolucién utilizada.

Tabla 5-2: Niveles de detecci6n segiin resolucién de la cdmara.

L Resolucion
Deteccion de personas
176x144 352x288 640x480
Deteccién Bajo Alto Medio
Falsos Positivos Bajo Bajo Bajo
Falsos Negativos Bajo Bajo Medio
Retardo 0,5” 3” 12”7

Figura 5-1: Area de deteccion a 270 [cm] de altura.
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5.3 Ajustes de posicion de la cAimara

Un factor que a medida que se realizaron las pruebas, tuvo gran importancia, tiene relacién con
la altura en donde se posiciona la cdmara, ya que se logré identificar un 4drea de deteccion, en
donde se puede aplicar de mejor manera la clasificacién de personas.

Si bien se realizaron una mayor cantidad de pruebas, solo se detallardan dos (Tabla 5-3), que es en
donde el detector obtuvo su mejor desempeno.

La Figura 5-2 y Figura 5-3 muestras la disposicién de la cdmara en las pruebas realizadas en el
tercer piso de la facultad de ingenieria de la PUCV.

Tabla 5-3: Nivel de deteccidn segtn altura de la cdmara.

. Altura
Deteccion de personas
110 cm 270 cm
Detecci6n Medio Alto
Falsos Positivos Bajo Bajo
Falsos Negativos Bajo Bajo

Figura 5-3: Posicién de la cdmara a 110 [cm] y el 4rea no visible.
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5.4 Experimento con flujo de personas controladas

Este tipo de experimento consiste en definir un nimero determinado de personas que transitara
por un lugar especifico (Figura 5-4), de manera de conocer el comportamiento del sistema
realizado, con el objetivo de validar su nivel de detecciones. Ademés, se debe determinar el como
transitaran estas personas sobre el drea de interés.

En ese sentido se cuenta con 5 personas, las cuales realizardn su paso por el lugar establecido en
distintas configuraciones, comenzando con una separacién importante entre uno y otro, hasta
terminar lo més préximo posible entre ellos. Se determin realizar 6 vueltas por el sector, 3 de
frente ala posicion de la camara y 3 de espalda ala cdmara, para conocer si existe alguna variaciéon
en cuanto a las detecciones frontales y posteriores de una persona.

En primer lugar fue necesario definir el tamafio de la resolucién que se utilizara para realizar las
pruebas, en este caso, y como se analizé anteriormente, la resolucién con mayor cantidad de
aciertos, junto con disponer una mayor area de deteccién, corresponde a la configuracion de
352x288 pixeles. Por lo tanto esta, y las siguientes pruebas a analizar, se determinard el uso de este
tipo de resolucion.

Por otra parte, se determina situar al cimara a 270 cm de altura, ya que a esa elevacion el nivel de
deteccién es mayor, por lo que para las siguientes experimentaciones, se utilizard esta altura
recomendada.

La tabla (Tabla 5-4) muestra los resultados obtenidos para esta prueba, tanto para la cantidad de
detecciones realizadas, la cantidad de falsos positivos obtenidos y el porcentaje de acierto.

Tabla 5-4: Pruebas en RPI 3 con flujo controlado de personas.

. Prueba

Deteccion de personas
352x288

Total de personas 31
Detecciones 29
Falsos positivos 1
Efectividad 93,55%
Retardo de video 37

Figura 5-4: Prueba con flujo controlado de personas.
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5.5 Experimeto con flujo de personas no controlado

En el siguiente experimento, se evaluardn siete situaciones en donde el sistema debe realizar la
deteccion de personas bajo condiciones que no fueron programadas, por lo que el
comportamiento de los peatones no debe seguir un patrén definido. Cuatro de estas pruebas son
de corta duracién, no mds de 10 minutos, para conocer el comportamiento del detector, y las
siguientes tres pruebas son de larga duracién, la mds extensa es de alrededor de 18 horas. En ese
sentido, las cuatro primeras situaciones analizadas son completamente distintas unas de otras,
mientras que las tres siguientes son realizadas en el mismo lugar, tercer piso de la facultad de
ingenieria de la PUCV. El objetivo principal de estas pruebas, es obtener la mayor cantidad de
detecciones correctas, junto con conocer las limitaciones que posee el sistema que afectan
directamente a la clasificacién de personas.

Como se mencionod en la seccién anterior, se decidi6 utilizar la resoluciéon de 352x288 pixeles ya
que fue la configuracién que mejores resultados present6 a lo largo de las pruebas controladas,
siempre teniendo en consideraciéon que el retardo presentado en la proyeccién del video sera de
3 segundos. En cuanto a la altura en que se dispondré la cdmara, difiere a las pruebas realizadas
anteriormente, ya que en este caso, hay que adecuarse a las caracteristicas del lugar en donde se
realizaran estas pruebas, por lo que los 2,7 metros no siempre se podran cumplir.

A continuaciéon se detallardn las cuatro primeras pruebas efectuadas para la deteccién de
personas y sus resultados se pueden observar en la Tabla 5-5:

D La primera prueba se realiz6 en la entrada de la estacion de metro Vifia del Mar
(Figura 5-5a), en donde se espera que los resultados sean muy favorables, ya que se
trata de una estacion subterrdnea y como se mencion6 anteriormente, el sistema se
comporta de buena forma al realizar detecciones en altura. Por otra parte, al ser una
de las estaciones de metro con mayor transito de personas, se espera que puedan
obtenerse resultados muy significativos para el comportamiento del detector.

1) La segunda prueba se efectud en uno de los seméforos ubicados en la plaza Vifia del
Mar (Figura 5-5b), en donde el flujo de personas es mucho mayor de lo esperado, ya
que se trata de uno de los sectores mads transitados de la ciudad. Por lo que el
comportamiento del sistema podria arrojar resultados importantes en cuanto a su
verdadero funcionamiento, ya que se trata de una de las pruebas con mayor flujo de
gente registrado hasta ahora. Cabe sefialar que la posicion de la cdmara en esta
ocasion es de mediana altura, no supera los 1,5 metros de elevacion, por lo que se
puede ver afectado el verdadero nivel de deteccion por parte del sistema.

I11) La tercera prueba fue realizada en el bandejon central de Avenida Brasil, Valparaiso
(Figura 5-5c¢) frente al edificio anteriormente mencionado (FIN-PUCV), en donde si
bien no se presenté un trafico significativo de personas, fue posible obtener
conclusiones importantes en cuanto al funcionamiento del sistema en condiciones
externas presentes en la escena. Para ello se utilizaron las estructuras disponibles en
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el sector, las cuales permitieron realizar esta prueba con la especificacion deseadas
de situar la cdmara a una altura considerable.

Las siguientes tres pruebas se realizaron desde el laboratorio de robética de la EIE, mismo lugar

donde antes se habian realizado los trabajos para la configuracién del sistema. En esta ocasion,

las pruebas fueron de larga duracién, para obtener un andlisis mds global respecto al

comportamiento del detecto. El detalle de estas pruebas se mencionardn a continuacién y sus

resultados se encuentran en la Tabla 5-5:

V)

VD

La cuarta prueba fue realizada a la altura ideal sefialada, 2,7 metros de altura, en esta
oportunidad se analiza a un grupo importante de personas, que se encuentran
reunidos en un espacio reducido. Por lo tanto, el sistema serd sometido a una
situacion que se presume debe ser favorable, puesto que uno de los motivos
principales para utilizar la cdmara en altura, tiene relacion a este tipo de
problematica, el lograr diferenciar a una persona de otra, al encontrarse muy
proximos entre si.

La quinta prueba, a diferencia de la prueba anterior, se realizé a los 1,1 metros de
altura, ya que se dispuso en otro sector del laboratorio, situacién similar a la que se
present6 en la prueba III, por lo que se podran obtener conclusiones relevantes al
respecto, ya que si presentan alguna variacién importante, en comparacion a la
prueba realizada anteriormente y bajo condiciones similares, se debe sefalar el
motivo de aquello.

La sexta y ultima prueba, vuelve a realizarse en las mejores condiciones que la quinta
prueba, la diferencia se encuentra en que en esta ocasion se realizard una prueba de
18 horas continuas de analisis. De esta forma serd posible conocer el comportamiento
del detector, por ejemplo de noche, si en algin momento la RPI 3 falla producto de lo

extenso de la grabacién, entre otros aspectos.

Figura 5-5: Experimento con flujo no controlado de personas. a) Prueba I; Estacién de metro, b) Prueba II;
semaforo, ¢) Prueba III; Avenida Brasil.
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Tabla 5-5: Pruebas en RPI 3 con flujo no controlado de personas.

Deteccion de Prueba Prueba Prueba Prueba Prueba Prueba
personas I II I1I v A% VI
Personas 7 42 21 94 158 780
Detecciones 6 28 17 88 121 724
Falsos positivos 4 6 0 18 12 29
Efectividad 85,71% 66,67%  80,95%  93,62% 6541% 92,82%

5.6 Analisis de los resultados

Las principales conclusiones que se lograron obtener, luego de realizado los distintos tipos de
experimentos y ajustes sobre el sistema, se pueden separar en dos partes. La primera tiene
relaciéon con los resultados analizados al realizar un control sobre el flujo de personas, esto
significé conocer las limitaciones propias del detector, junto con las caracteristicas propias de
cada una de las configuraciones, permitiendo efectuar algunas modificaciones con las que se
pretende obtener la mayor cantidad de aciertos de personas detectadas.

De esta forma, se utilizaron distintas configuraciones sobre algunos pardmetros especificos,
como lo ocurrido con la SVM, el tamafio de la imagen utilizada para entrenar dicho clasificador,
laresolucion de la cdmara y la altura desde donde se sitiia la misma para realizar las detecciones,
permitiendo aumentar la cantidad de detecciones efectivas de las personas.

La segunda parte, tiene relacion con los resultados obtenidos al momento de realizar pruebas con
un flujo de personas que no son controladas, permitiendo observar el comportamiento del
sistema desarrollado en situaciones reales, siendo necesario identificar las falencias presentes, ya
sea producto del desarrollo del detector, como también debido a los factores externos presentes
en el lugar de las pruebas, como la construccién, iluminacién, objetos, entre otros, siendo factores
directos que afecten la deteccion.

Respecto alos ajustes de parametros: se pudo determinar que modificando ciertos valores en los
parametros mencionados anteriormente, el detector logra mayores niveles de deteccion. En
donde por ejemplo, en la SVM, mientras més cercana se encuentren las clases utilizadas al
hiperplano, mads certeras son las detecciones, impidiendo de esta forma obtener una gran
cantidad de falsos positivos. En cuanto al tamafio se las imdgenes utilizadas para el
entrenamiento del mismo clasificador, se determiné que la mejor resolucion corresponde a las
de 64x128, ya que la otra configuracion (48x96 pixeles) también provoca un aumento en la tasa de
falsos positivos, mientras que la efectividad en la clasificacién de personas, es practicamente la
mismas para ambas resoluciones.

Sobre los ajustes efectuados sobre el tamafio de resolucion de la cdmara, en donde se realizaria el
andlisis, se relaciona con la altura dispuesta de la misma. Ya que, mientras mayor sea la altura,
mejor se puede apreciar el drea de deteccion, y la resolucion utilizada permite visualizar de
manera clara el sector donde se efectuard la clasificacién. Ademads, mientras mds grande la
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resolucion, mayor es el retardo producido en la proyeccién del contenido. Por contraparte,
mientras mds pequeiia la resolucion, menor es el retardo, pero también disminuye la deteccion
de personas.

Respecto a la resolucion: la eleccién de la resoluciéon con las que se efectuaron las pruebas tiene
directa relacién con el maximo provecho que puede obtenerse del sistema, esto ya que los
176x144 pixeles si bien tienen un menor tiempo de retardo, sus limitaciones al momento de la
deteccién son muy importantes debido a que necesita de una silueta de un tamafio importante
para identificar a una persona como tal, ademds que funciona de mejor manera situando la
cdmara en una posiciéon no demasiado elevada. En cambio la resolucién de 352x288, si bien posee
un mayor tiempo de retardo en la obtencién de la imagen, el tamano de los pixeles utilizador por
las personas a analizar es menor a lo que se requiere en la configuracién anterior, ademads logra
adaptarse de mejor manera a las distintas situaciones expuestas, ya sea por la altura en que se
encuentre la cdmara, como también el reconocer de forma mds amplia el 4rea de deteccién en la
que se esté trabajando, es por este motivo que se decidi6 utilizar este tipo de tamafio de video.

Respecto al flujo controlado de personas: el motivo de realizar este tipo de pruebas permitié
definir, en primer lugar, la posicion de la cAmara en una altura definida, en donde se hizo posible
obtener un mayor nimero de detecciones de manera correcta, esto debido a que el descriptor
HOG logra separar las siluetas de las personas, a pesar de su proximidad de unas con otras, el
contrario de los que sucede en una imagen de manera més frontal, en donde no se tiene nocién
de las profundidades, impidiendo separar a una persona de otra en caso de que transiten a
distancias muy cercanas. Esto no implica que la detecciéon a baja altura sea precaria ya que
mientras exista separacion entre las personas, funciona de manera correcta. Esto se puede
observar en la prueba donde se coloc6 la cdmara a 110 centimetros altura, en donde al considerar
ciertas restricciones, principalmente la separacion entre las personas, las detecciones fueron
correctas.

Respecto al flujo no controlado de personas: los resultados son variados ya que existen diversos
factores que afectan la deteccién, por ejemplo el lugar especifico en donde se desea llevar un
control estadistico de las personas es muy relevante, ya que una escena con muchos detalles
afecta directamente con la obtencién del histograma y, por lo tanto, la deteccién efectiva de las
mismas. Ademads los resultados pueden variar seguin la iluminacién presente en la escena, junto
con las vestimentas utilizadas por las personas, ya que los colores también afectan al momento
de realizar una obtenciéon de HOG, ya que los colores pueden confundirse con los presentes en la
escena.

Por lo tanto es necesario determinar el lugar en dénde se desee llevar un control en el flujo de
personas, para asi obtener el maximo provecho de las condiciones del mismo, para obtener el
mayor nimero de detecciones de forma correcta, sin la necesidad de realizar modificaciones
importantes en el sistema. Esto, debido a que su estructura tiene que ser tolerante a las distintas
situaciones a las que pueda ser sometido. Sin embargo, no en todas las dependencias se cuanta
con las mismas caracteristicas fisicas, como en donde se realizaron las pruebas, por lo que se esta
obligado a realizar algtin tipo de ajuste, por ejemplo, en la disposicién de la cdmara.
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Respecto a la efectividad en detecciones: con las distintas pruebas realizadas, se ha logrado
determinar que el nimero de detecciones efectivas tiene directa relacion con la configuracion del
programa que se estd desarrollando, junto con las caracteristicas del entorno en donde se realiza
el andlisis. En ese sentido, los experimentos realizados en un ambiente externo, son los mads
desfavorables, ya que se encuentra un gran nimero de elementos que afectan la obtencién de las
gradientes orientadas de la imagen al momento de analizar la imagen, por ejemplo arboles,
postes, bancas, autos, entre otros. Por otra parte, los resultados obtenidos al interior de un edificio
son mucho mejores, ya que es posible controlar en gran parte los elementos que pueden interferir
de manera directa estas detecciones. En ese sentido es como se logré obtener mds de 90% de
efectividad, contra el 60% u 80% obtenidos en los experimentos realizados en el exterior.

Respecto al sistema propuesto: como se ha mencionado anteriormente se definieron parametros
y situaciones que permitieron obtener un gran nimero de aciertos en cuanto a la deteccién de
personas, en ese sentido es necesario senalar los puntos claves para una correcta utilizacién del
sistema propuesto. En cuanto a la configuracién propuesta se presenta lo siguiente: La resolucién
de las imégenes utilizadas para el entrenamiento del detector es de 64x128 pixeles, resoluciéon
utilizada ademads, por Dalal y Triggs en su trabajo. La separacién que se encuentra entre las clases
y el hiperplano de SVM debe ser el minimo posible, en ese sentido se recomienda que su valor sea
0.

En cuanto ala resolucién de la imagen se ha optado por un tamafo de imagen de 352x288 pixeles,
ya que esta configuracién, junto con la disposicién de la cdmara a una altura de 3 metros
aproximadamente, permite obtener los mejores resultados en cuanto a detecciones. Ademads el
tiempo de retardo obtenido en cuanto a la captura de la imagen es de 3 segundos, siendo un
tiempo aceptable para el sistema propuesto.

Es necesario sefialar que a una altura demasiado elevada, el sistema no logra realizar detecciones
de las personas, esto debido a que no es posible obtener una correcta imagen de las personas para
su posterior clasificaciéon, por lo que se descarta utilizar el detector en alturas superiores a los 5
metros.
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En este trabajo de tesis se detalla el proceso realizado para la creacién de un sistema que permite
detectar personas, el cual fue implementado en una RPI 3. Para ello se utiliz6 el descriptor HOG,
que corresponde al método con mejores resultados que se ha desarrollado en el dltimo tiempo
para efectuar este tipo de detecciones. Ademads se decidi6 trabajar con una RPI 3, ya que es uno
de los computadores de placa reducida que cuenta con una relacién precio/rendimiento con
mejor evaluacién en el mercado para proyectos relacionados con la electrénica.

En el primer capitulo se abordaron temas relacionados con el drea del procesamiento de
imdgenes y vision por computador, con el objetivo de interiorizar al lector sobre las detecciones
de objetos, principalmente, la deteccidon de personas. Por lo tanto, es necesario conocer el como
se realizan este tipo de procesamientos en las imdgenes para obtener los resultados deseado, ya
que existen distintas técnicas para realizar detecciones, como también para el reconocimiento.
Ademas, se defini6 una problemaética, consistente en cémo utilizar estas herramientas para la
seguridad de recintos, como también el obtener estadisticas sobre el flujo de personas.

El capitulo dos, aborda los temas relacionados con la detecciéon de personas mediante el
descriptor HOG, para ello se analiz6 cada uno de los componentes que formas a este descriptor,
desde la composicién de un histograma en una imagen, hasta la obtencién de las gradientes
orientadas. Ademas se expone el método utilizado para realizar la clasificacién de una persona,
la cual se realiza mediante SVM. El objetivo de esto es comprender el método empleado para la
deteccién de personas, para en caso de ser requerido, realizar modificaciones en el programa
desarrollado para obtener la mayor cantidad de aciertos en las detecciones efectuadas.

Es asi como este capitulo, se basa principalmente en la obtencién de gradientes orientadas para
la deteccion de personas, en donde para lograr esto se debe en primer lugar definir una imagen
de entrada, la cual debe tener un tamafio de 128x64 pixeles, a esta imagen se le aplica una mdscara
(filtro) horizontal y vertical para obtener la direccién y magnitud de la gradiente. Es asi como la
imagen se descompone, posteriormente, en celdas de 8x8 pixeles, y luego en bloques de 2x2
celdas. Estos bloques se deslizan por toda la imagen, realizando un solapamiento entre ellos del
50%, lo que permite tolerar de mejor manera los cambios de luminosidad. De esta forma, cada
bloque cuenta con 4 histogramas de gradientes, que se encuentran separado en 9 contenedores
desde los 0° hasta los 180°.
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El tercer capitulo aborda lo relacionado con la Raspberry Pi 3, sus caracteristicas generales, los
elementos que la componen y las mejoras que posee en comparacion a sus antecesoras. Ademads
se menciona que si bien, por defecto se puede programar en lenguaje Python, es posible trabajar
con otros lenguajes, solo se necesita un editor de texto o un compilador que soporte el lenguaje
deseado. En este caso se optd por C++, ya que se trata de un lenguaje mucho mds directo en
cuanto a orden y ejecucion, haciendo que el programa tarde menos tiempo en realizar las tareas
solicitadas. Esto producto de que las caracteristicas técnicas de la RPI no se asemejan a la de un
computador convencional, por lo que este lenguaje podria beneficiar el funcionamiento del
programa.

Por otro lado, se presentan dos alternativas a la RPI 3, que corresponden a placas UDOO, las
cuales poseen procesadores Intel, ya que en caso de no lograr implementar el sistema en la RPI,
se deben analizar diferentes propuestas para su realizacion. La dificultad se encuentra en su alto
valor comercial, por lo que se hace dificil su adquisicion.

El cuarto capitulo consiste en la presentacion del sistema desarrollado para la deteccién de
personas, por lo tanto fue necesario detallar todo el proceso realizado para la obtenciéon de un
programa que cumpla con las expectativas de obtener una alta cantidad de detecciones efectivas,
una baja tasa de falsos positivos y el minimo tiempo de retardo entre la obtencién de la imageny
su respectivo procesamiento.

Para la realizacion del detector, se utilizé el compilador Codeblocks y la libreria OpenCV, esta
libreria cuenta con funciones que permiten realizar detecciéon de personas mediante el descriptor
HOG, por lo que cuenta con un clasificador mediante SVM, tal como lo presentado por Dalal y
Triggs. De esta forma se presenta la estructura tanto de descriptor, como la estructura del sistema,
para luego realizar pruebas que permitan obtener conclusiones importantes sobre la detecci6n
de personas, estas se realizaron tanto en computador como en la RPI, con el objetivo conocer el
rendimiento de esta tltima, y asi definir si es factible continuar con su utilizacién o no.

Es asi como se procedi6 a analizar imagenes, para conocer el comportamiento del sistema, y al
obtener resultados satisfactorios en ambos equipos, se decidié analizar videos. En ese aspecto, el
rendimiento por parte de ambos computadores disminuy6 considerablemente, pero en mayor
grado afect6 ala RPI, el motivo de este resultado tiene relacién con las caracteristicas del video y
con las propias caracteristicas de la RPI, impidiendo reproducir de buena manera el video y
realizar detecciones al mismo tiempo. Sin embargo, la efectividad presentada en este caso es
mucho mayor alos obtenidos en computador, el que ademds fue més rdpido en lograr reproducir
el video, pero afectando directamente a las detecciones. Esto se debe a que al tardar mds tiempo
en reproducir un frame, por parte de la RP], el detector logra analizar de mejor manera la imagen,
permitiendo efectuar buenas clasificaciones de las personas. Por este motivo es que las pruebas
en tiempo real solo se realizaran en la RPI, ya que se determiné que es factible realizar este tipo
de procesamiento en estas placas.

De esta manera se lograron obtener importantes conclusiones respecto al comportamiento del
sistema, como por ejemplo el determinar una cantidad determinada de frame capturados por la
camara, en este caso se opt6 por 15 frame por segundo, ademads de observar que la resoluciéon de
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la imagen reproducida, tiene directa relacion con la baja velocidad de reproducciéon del video,
haciéndolo un sistema lento y con baja cantidad de detecciones. Por este motivo es que se decidié
intervenir en ciertos pardmetros ajustables, los que deberian mejorar la calidad y cantidad de
detecciones, estos pardmetros se analizaron en el siguiente capitulo.

El quinto y dultimo capitulo presenta todos los ajustes realizados tanto en el programa
desarrollado, como en los aspectos externos que pueden mejorar la deteccién de personas, como
también asi, los que afectan de manera directa al momento de realizar una clasificacién para
determinar si es persona o no.

Debido a esto, los primeros ajustes se realizaron sobre la resolucién de cdmara y la SVM, de aqui
se puede concluir que a mds pequefia resoluciéon, menor es el retardo en la imagen obtenida, pero
las detecciones también disminuyen, mientras que a las grande la resolucién, las detecciones
aumentan, pero con una retardo significativo en la reproduccién del video, ademads se logra
identificar un drea determinada en donde se producen las detecciones. Por otro lado se defini6 la
proximidad entre las clases y el hiperplano en la SVM, en donde mientras més cercano a él, menor
es el riesgo de obtener un falso positivo en la imagen.

Otro aspecto que se estudio fue el de la altura de la cdmara, en donde se comprob6 que a mayor
altura, mayor es la cantidad de detecciones efectuadas, esto es posible ya que se logra realizar una
separacion entre las personas, permitiendo detectarlas de manera individualizada (en la mayoria
de los casos).

Los experimentos realizados en ambientes externos son muy complicados de analizar, ya que son
variados los factores que influyen al momento de realizar una deteccién, por ejemplo los postes,
las bancas, los arboles, etc. Por lo que mientras mds plana sea la escena, mejores son las
detecciones, debido a las pocas irregularidades presentes en el ambiente. Motivo por el cual se
decidi6 realizar las pruebas de larga duracién en el mismo lugar donde se realiz6 la configuracién
del sistema, ya que es un lugar muy transitado y cumple con las condiciones establecidas para
obtener un buen ntimero de detecciones.

Finalmente se puede concluir que el trabajo realizado cumple con el objetivo planteado al inicio
del proyecto, ya que se logré implementar el sistema de deteccién de personas en una RPI,
ademds se cumple con obtener una tasa de acierto de mas del 90%. Sin embargo, se debe tener en
consideracion el ambiente en donde se realizan estas detecciones, ya que los factores externos,
tanto como edificios, arboles, luz natural, reflejo en vidrios, entre otros, afecta de manera
considerable la efectividad en las detecciones. Por lo que se recomienda implementar este tipo de
sistemas, en interiores de edificios o lugares en donde el cambio de intensidad entre las personas
y el entorno, puedan diferenciarse con mayor claridad, sin los excesivos detalles del terreno.
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A.1 Codigo realizado

A continuacién se presentara el cédigo creado para la realizaciéon del detector de personas
mediante el descriptor HOG en una RPI 3. Se recuerda que estd escrito en lenguaje C++ junto con
la utilizacién de la libreria OpenCV.

Listado A-1: Codigo en C++ para deteccién de personas.

#include <opencv2/core/core._hpp>

#include <opencv2/highgui/highgui . hpp>
#include "opencv2/objdetect/objdetect.hpp"
#include <opencv2/imgproc.hpp>

#include <opencv2/video.hpp>

#include <iostream>

using namespace cv;
using namespace std;

int main( int argc, char** argv )

{

VideoCapture cap(CV_CAP_ANY);
if ( 'cap.isOpened() )

{

cout << "No se puede reproducir video"” << endl;
return -1;

}

cap.set(CV_CAP_PROP_FOURCC,CV_FOURCC("Y","U","Y","V"));
cap.set(CV_CAP_PROP_FRAME_WIDTH,352);
cap.set(CV_CAP_PROP_FRAME_HEIGHT,288);

int frame_width=cap.get(CV_CAP_PROP_FRAME_WIDTH);

int frame_height=cap.get(CV_CAP_PROP_FRAME_HEIGHT);
VideoWriter video(''outD.avi',CV_FOURCC(*M®,"J","P","G"),3,
Size(frame_width,frame_height),true);

while(true)

Mat img,img2,src;

int counter = O;
if(counter % 15 == 0)
{

cap >> img;

else

{

counter++;
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continue;

}

cvtColor(img, img2,COLOR_BGR2GRAY) ;

equalizeHist(img2,src);

HOGDescriptor hog;

vector<float> getPeopleDetector64x128();
hog.setSVMDetector (HOGDescriptor: :getDefaul tPeopleDetector());
vector<Rect> found, found_filtered;

hog.detectMultiScale(src, found,0, Size(4,4), Size(0,0),0.85,2,false);

stringstream ss;

string ObjNum = ss.str();
ostringstream ContNum;
size t i, j;

for (i=0; i<found.size(); i++)

{

Rect r = found[i];

for (J=0; j<found.size(); j++)
if g'=i && (r & found[j1)==r)
break;

it (J==found.size())
found_filtered.push_back(r);

for (i=0; i<found_filtered.size(); i++)

{

Rect r = found_filtered[i];

r.x += cvRound(r.width*0.1);

r.width = cvRound(r.width*0.8);

r.y += cvRound(r.height*0.07);

r.height = cvRound(r.height*0.8);

rectangle(img, r.tl(), r.br(),Scalar(0,255,0), 2);

for(int i=0; i<found.size(); i++)

{

ContNum <<i+l;

ObjNum = ContNum.str();

Point pCoordinates(found[i]-x+10,found[i].-y+25);
putText(img,ObjNum, pCoordinates, CV_FONT_HERSHEY_COMPLEX_ SMALL,1,
Scalar(0,255,0),1,8);

cout << "Cantidad de personas: " << ObjNum << endl;
ContNum.str(''');

ContNum.clear();

3

imshow(*'Deteccion HOG", img);
video.write(img);
;f(waitKey(SO) == 27)

cout << "esc key is pressed by user"™ << endl;
break;

3

¥

return O;

}
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